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RESUMO

Este trabalho apresenta a utilizagdo de redes neurais convolucionais na classificacdo das con-
figuracdes de mao da lingua brasileira de sinais. Para elaborar modelos com capacidade de
aprendizagem relacionada a essa lingua, foi utilizado o conjunto de dados Libraslmage. As
arquiteturas de redes utilizadas foram selecionadas com base na pesquisa bibliografica sistema-
tica realizada. Diferentes valores de hiperparametros foram testados para verificagdo e escolha
daqueles que melhor se adequassem a tarefa de classificagdo. Os treinamentos dos modelos
foram realizados por 500 épocas com trés arquiteturas diferentes e duas técnicas de regularizagdo
(dropout e L2). Para testar o desempenho dos doze modelos com relagdo a classificagdo das
configuracdes de mao, a acurdcia foi a medida de desempenho escolhida para comparagao. Para
cada uma das arquiteturas, o modelo com maior acurdcia foi selecionado para ser analisado com
relagdo a sensibilidade, area sob a curva ROC e taxa de erro para cada uma das configuracdes
de mao presentes no conjunto de dados LibrasImage. O modelo com melhor desempenho com
relacdo as medidas citadas, foi comparado ao modelo treinado com o classificador k-vizinhos
mais proximos, apresentado no trabalho de |Costa Filho et al.|(2017), para diferentes medidas de
avaliacdo: acurdcia, sensibilidade, precisao e F1 score. Os resultados mostraram que a utilizagdo
de redes neurais convolucionais € uma técnica que melhora a aprendizagem das configuragcdes
de mdo da lingua brasileira de sinais em relacio ao outro método de classificacdo disponivel
na literatura que foi testado com o mesmo conjunto de dados, apresentando uma acurécia de
97,98%. A diferenca de desempenho entre os dois métodos, em termos de acurécia, foi avaliada

com o teste qui-quadrado de Pearson, cujo resultado mostrou ser estatisticamente significativo.

Palavras-chave: lingua brasileira de sinais, redes neurais convolucionais, reconhecimento de

sinais, aprendizagem profunda, técnicas de regularizacdo, dropout, L2, classificacao.



ABSTRACT

This work presents a method to classify Brazilian sign language hand configurations using con-
volutional neural networks. The network architectures used were selected based on a systematic
bibliographic research. Several experiments were done using different values of hyperparameters
aiming to obtain the best fit the classification task. The models training was carried out for 500
epochs using three different architectures and two regularization techniques (dropout and L2).
LibrasImage, a data set of hand configurations depth images was used in the training and testing
steps of the models. The models were analyzed with respect to the accuracy, sensitivity, area
under the ROC curve and error rate for each hand configuration. The best result obtained was an
accuracy of 97.98%. This result shows that the use of convolutional neural network improves
the classification of Brazilian sign language hand configurations in relation to the method that
uses the k-nearest neighbor classifier, that was tested with the same dataset. The difference in

performance between the two methods was statistically significant by Pearson chi-square test.

Keywords: Brazilian sign language, convolutional neural networks, sign recognition, deep

learning, regularization techniques, dropout, L2, classification.
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1 INTRODUCAO

Para se comunicar, a comunidade surda utiliza a lingua de sinais. Similar ao que ocorre
com a lingua falada, ndo ha uma lingua de sinais universal. Entre os sinais existentes em uma
lingua de sinais estdo os estéticos e os que envolvem movimento (ALMEIDA; GUIMARAES;
RAMIREZ, 2014} PORFIRIO et al., 2013).

A classificacdo desses sinais por meio de técnicas de aprendizagem de maquina ndo € uma
tarefa trivial, pois alguns sinais podem ser parecidos uns com os outros, com apenas a posi¢ao
do dedo polegar os diferenciando. Outra variacdo acontece pela maneira com que cada individuo
realiza um mesmo sinal (HUANG et al., 2015;|COSTA FILHO et al.| 2017;|COSTA FILHO et
al., 2016).

O aprendizado de maquina € uma ciéncia que da aos computadores a habilidade de aprender a
partir de exemplos. Entre as tarefas de aprendizado de maquina existentes, esse trabalho foca na
tarefa de classificacdo, que consiste em determinar a categoria que determinada entrada pertence
(GERON, 2017).

Para que um classificador desempenhe sua tarefa, o mesmo deve passar por um processo de
aprendizagem. Entre as categorias de aprendizado existentes, esse trabalho utiliza aprendizado
supervisionado (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), que é aquele realizado
através de métodos de otimizacdo, comparando a saida da maquina com um resultado esperado.

Para que o processo de aprendizagem possa ocorrer € necessario fornecer um conjunto de
treinamento, com exemplos pertencentes a cada classe (DANGETI, 2017). Dentre as técnicas de
aprendizagem de mdquina, este trabalho utiliza a aprendizagem profunda com arquiteturas de
redes neurais convolucionais.

Uma rede neural profunda € uma rede neural com duas ou mais camadas escondidas (PAT:
TERSON; GIBSON, 2017). Diferentemente das redes neurais tradicionais, as redes neurais
convolucionais possuem diferentes tipos de camadas e tém, como uma das suas principais
caracteristicas, o fato de realizarem, automaticamente, a extracdo de caracteristicas.

As redes neurais convolucionais sdo um tipo de arquitetura de redes neurais profundas
especializadas no processamento de dados em formato de grade (BUDUMA; LOCASCIO,
2017), como as imagens. Para gerar as ativa¢des de uma camada, as mesmas aplicam a operagdo
de convolucdo, seguida por uma funcdo de ativacdo e agrupamento. Essas operacdes podem ser
realizadas varias vezes para extragdo das caracteristicas que serdo classificadas posteriormente.

Normalmente, é dificil dimensionar a capacidade apropriada de um modelo para resolver um
determinado problema. Assim, para evitar problemas de underfitting (KIM, 2017), impossibili-
dade de representar as relagdes entre os dados de entrada e saida no conjunto de treinamento,
trabalha-se, normalmente, com modelos superdimensionados. Tais modelos, embora aproximem
bem no conjunto de treinamento, podem gerar problemas de overfitting (HOPE; RESHEFF;

LIEDER, |2017), impossibilidade de representar as relagdes entre os dados de entrada e saida no
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conjunto de teste.

Para se evitar problemas de overfitting, empregam-se normalmente técnicas de regularizagdo.
A maioria das técnicas de regularizacao é baseada na regularizacio de estimadores, que consiste
em reduzir a variancia sem aumentar a polarizacdo (bias) (SUGOMORI et al., 2017).

Uma das formas de fazer um modelo generalizar melhor € penalizando pesos grandes com
altos valores. Uma forma de realizar essa penalizacio € através da técnica L2 (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016)), também conhecida como decaimento de pesos. Essa técnica
consiste em introduzir um termo dependente do valor dos pesos na fun¢do objetivo.

Outra maneira € treinando simultaneamente varios modelos de redes neurais, através da
omissao aleatéria de unidades da camada escondida. Na hora de testar um exemplo, considera-se
a média aritmética ou geométrica da saida desses varios modelos. Essa técnica € conhecida como
dropout (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Com relagdo a classificacdo da lingua de sinais, baseada na revisao realizada, alguns trabalhos
tém explorado a utilizag¢do de redes neurais convolucionais para classificar a lingua americana de
sinais como os de L1 et al.|(2015), Zhu et al.| (2016)), Kang, Tripathi e Nguyen| (2015) e Ameen
e Vadera (2017) e um trabalho tem explorado a utilizacdo de redes neurais convolucionais na
classificacdo da lingua italiana, o de Pigou et al. (2015)

Ha ainda um trabalho que aplicou redes neurais convolucionais para classificar simbolos do
sistema de escrita SignWriting relacionados aos sinais pertencentes a lingua brasileira de sinais,
o de Stiehl et al.| (2015)). O SignWriting inclui os simbolos usados para escrever as formas da
mao, movimentos, expressoes faciais e gestos corporais que foram representados neste trabalho
por esqueletos da imagem.

Diferentemente do trabalho de Stiehl et al. (2015), neste trabalho, foi verificado se a utilizacao
de redes neurais convolucionais junto com as técnicas de regularizacdo melhora os resultados
obtidos na classifica¢do das configuracdes de mdo da lingua brasileira de sinais representadas

em imagens de profundidade obtidas por um sensor Kinect.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € avaliar se, a utilizacao de redes neurais convolucionais,
€ uma técnica que melhora o desempenho em relacdo a técnica tradicional, apresentada no
trabalho de |Costa Filho et al.|(2017) com o classificador k-vizinhos mais préoximos, com relagdo
a classificac@o das configuracdes de mao da lingua brasileira de sinais.

Os objetivos especificos deste trabalho sdo:

e Avaliar o desempenho dos modelos treinados por trés arquiteturas de redes neurais convo-

lucionais com diferentes niveis de profundidade;

e Avaliar se a utilizacdo da técnica de regularizacdo dropout aumenta a capacidade de

generaliza¢do dos modelos treinados com redes neurais convolucionais;
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e Avaliar se a utilizacdo da técnica de regularizacdo L2 aumenta o desempenho dos modelos

treinado com redes neurais convolucionais;

e Avaliar se a combinagdo das técnicas de regularizag¢do dropout + L2 aumenta a capacidade

de classificacdo dos modelos gerados com as arquiteturas de redes neurais convolucionais;

e Analisar os trés melhores desempenhos dos modelos gerados com as arquiteturas de redes
neurais convolucionais em relacdo a classificacdo das configuracdes de mao da lingua

brasileira de sinais;

e Comparar o modelo com melhor desempenho treinado com rede neural convolucional com
o modelo treinado pelo classificador k-vizinhos mais préximos presente no trabalho de
Costa Filho et al.| (2017).

1.2 Organizacgdo do trabalho

Este trabalho possui cinco capitulos e trés apéndices relacionados com a utilizacdo de redes
neurais convolucionais para obtencido de modelos com capacidade de classificar as configuracdes
de mao pertencentes a lingua brasileira de sinais.

O capitulo [2/de |REVISAO BIBLIOGRAFICAl ¢ resultado de uma pesquisa bibliogréfica sis-
temadtica realizada nas bases de dados: Instituto de Engenheiros Eletricistas e Eletronicos (IEEE),
Web of Science e Engineering Village disponivel no Apéndice PESQUISA BIBLIOGRAFICA|

|SISTEMATICAL Trés questdes de pesquisa foram inicialmente elaboradas e cada questdo foi

transformada em uma composicdo de palavras chave e estratégia de busca. Cada composicao foi
adaptada a forma de busca utilizada por cada uma das bases de dados.

O total de artigos recuperados foram 38, excluindo as repeti¢des, dos quais apenas 14
foram mantidos apds a leitura de triagem. Na fase de andlise observou-se que todos os artigos
respondiam a um dos questionamentos levantados no inicio da pesquisa e, por esse motivo, todos
foram mantidos e sdo apresentados neste capitulo de revisao.

O capitulo [3|de FUNDAMENTACAO TEORICA|é resultado das pesquisas realizadas em

meios disponibilizados digitalmente sobre aprendizagem profunda, focada nas redes neurais

convolucionais. Alguns conceitos precisavam ficar bem elucidados, como a diferenca entre as
redes neurais convolucionais e as tradicionais, assim como o entendimento sobre o funcionamento
de cada uma das camadas constituintes das redes neurais convolucionais profundas. Além disso,
conceitos relacionados a utilizacao de algoritmo de aprendizagem, ajuste de hiperparametros e
utilizagc@o de técnicas de regularizacdo também sao abordados neste capitulo de fundamentagao.

O capitulo 4| de MATERIAIS E METODOS

vam ser planejados para que os modelos de classificacao das configuragdes de mao da lingua

¢ resultado de varios procedimentos que precisa-

brasileira de sinais fossem obtidos. Para realiza¢do dos treinamentos, foi definida a utilizacao de

dois computadores e realizado um levantamento sobre a configuracao dos mesmos.
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Dentre os trabalhos revisados, foi escolhido um que disponibilizasse o conjunto de dados.
Dessa forma, seria possivel avaliar o desempenho do classificador adotado em relacdo as redes
neurais convolucionais. O trabalho de (Costa Filho et al.| (2017) foi o que apresentou essa
caracteristica. A partir da escolha do trabalho, optou-se por usar o mesmo conjunto de dados
pré-processado e a mesma divisdo do conjunto de dados.

As arquiteturas escolhidas foram definidas com base nos trabalhos que usaram redes convolu-
cionais, que foram apresentados na revisao bibliografica. O otimizador e o tipo de armazenamento
foram baseados no ambiente de aprendizagem adotado. A etapa de ajuste de hiperpardmetros foi
definida para que fossem encontrados os valores mais adequados para cada arquitetura.

Os treinamentos foram planejados com o objetivo de caracterizar o desempenho de cada
arquitetura e de cada técnica de regularizacdo. A escolha da medida de avaliacdo usada no
teste dos modelos foi baseada na métrica comum empregada em todos os artigos revisados.
Para comparag¢dao com o modelo apresentado no trabalho de |Costa Filho et al. (2017), foram
definidas etapas e medidas de avaliacdo a serem empregadas para selecdo do modelo com melhor
desempenho.

O capitulo [S|de RESULTADOS E DISCUSSOES| apresenta o desempenho dos modelos
obtidos a partir do treinamento das arquiteturas selecionadas e o desempenho dos modelos

obtidos por essas arquiteturas utilizando técnicas de regularizacdo, totalizando doze modelos.

Todos os doze modelos foram avaliados conforme sua capacidade de generalizacdo relacio-
nada a configuragdo de mao da lingua brasileira de sinais. Para cada arquitetura, foi selecionado
um modelo com melhor capacidade de generalizacdo, totalizando trés modelos, e esses modelos
foram analisados conforme as classificacdes relacionadas as sessenta € uma configuragdes de
mao da lingua brasileira de sinais.

O modelo com o melhor desempenho foi, entdo, comparado ao resultado apresentados no
trabalho de Costa Filho et al. (2017) para o classsificador k-vizinhos mais proximos. Um teste
de significancia estatistica foi aplicado para comparar a diferenca de desempenho dos referidos
modelos.

O Apéndice [Al - PESQUISA BIBLIOGRAFICA SISTEMATICA| apresenta a pesquisa
bibliografica realizada apds defini¢do do tema, para compreensdo do estado da arte relacionado
a classificacdo da lingua de sinais. O Apéndice B|-[MATRIZ DE CONFUSAO|apresenta as
matrizes de confusao relacionadas aos maiores desempenhos dos modelos treinados com redes
neurais convolucionais. O Apéndice[C]- disponibiliza o artigo produzido decorrente
deste trabalho:

e "Recognizing Hand Configurations of Brazilian Sign Language using Convolutional Neural
Networks" apresentado no XX VI Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (CBEB
2018), realizado na cidade de Buzios, Rio de Janeiro, de 21 a 25 de outubro de 2018.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Para verificar se a utilizacdo de redes neurais convolucionais ja era uma técnica adotada na
classificacdo das configuracdes de mao da lingua brasileira de sinais, foi necessdrio realizar uma
pesquisa bibliogréfica sistematica a respeito do tema. Neste capitulo, sdo descritos os passos

executados para realizacdo da pesquisa e os resultados advindos da mesma.

2.1 Pesquisa bibliografica

O apéndice |A| - PESQUISA BIBLIOGRAFICA SISTEMATICA| apresenta as fases de

planejamento e condugdo da pesquisa bibliogréfica realizada para este trabalho. Na fase de

planejamento, houve a defini¢ao do tema, elaboragdo de trés questdes de pesquisa e definicdo das
bases de dados onde seriam realizadas as consultas: IEEE, Web of Science e Engineering Village.
Cada questdo elaborada foi transformada em uma composi¢do de palavras chave e estratégia de
busca, adaptadas a forma de busca utilizada por cada uma das bases de dados.

Na fase de condugdo, a execucdo da pesquisa nas bases de dados retornou 38 artigos,
excluindo as repeti¢des. Os artigos passaram por duas etapas: triagem e analise. Na etapa de

triagem foram executadas as seguintes atividades:

e Definicao dos critérios de inclusdo de um artigo para revisdo baseados nas questdes

elaboradas;
e Leitura generalizada do artigo para identificar a relagdo deste com as questoes;

e Decisdo de manter ou eliminar o artigo de acordo com os critérios estabelecidos.

Na etapa de andlise foi realizada uma leitura mais detalhada de cada artigo selecionado na
triagem. Nessa etapa, como todos os artigos respondiam a um dos questionamentos levantados

no inicio da pesquisa, todos foram mantidos e estdo apresentados na secdo [2.2]deste capitulo.

2.2 Aprendizagem de maquina no reconhecimento de lingua de
sinais
O reconhecimento de lingua de sinais vem sendo praticado através de dois ramos da aprendi-

zagem de maquina identificados nesta revisao:

e Aprendizagem tradicional;

e Aprendizagem profunda.
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A aprendizagem tradicional envolve uma etapa de pré-processamento de imagem para
extracao de caracteristicas e tem sido utilizada para classificagdo da lingua brasileira de sinais.
A secdo [2.2.1] apresenta os trabalhos que relacionam a aprendizagem tradicional e a lingua
brasileira de sinais.

A aprendizagem profunda consegue trabalhar diretamente com imagens, sem a necessidade
de uma etapa de pré-processamento, e foi utilizada em um trabalho de classificacao da lingua
brasileira de sinais apresentado na se¢do[2.2.2] Outras linguas de sinais, como a americana e a
italiana, também tem utilizado a aprendizagem profunda na classificacdo de imagens. A secao
2.2.3| apresenta os trabalhos que relacionam a aprendizagem profunda e as linguas de sinais

americana e italiana.

2.2.1 Aprendizagem tradicional para reconhecer os sinais de Libras

Para classificar a lingua brasileira de sinais, diferentes modelos de aprendizagem de maquina
tém sido utilizados na literatura. Citam-se como exemplos os trabalhos de |Costa Filho et al.
(2016/e2017), Escobedo e Camara (2015 e 2016)), Godoy et al.|(2014), Porfirio et al.|(2013) e
Almeida, Guimaraes e Ramirez (2014) listados na Tabela

O trabalho de (Costa Filho et al.| (2017) utiliza o classificador k-vizinhos mais préoximos
(k-Nearest Neighbors (kNN)) para classificar o conjunto de dados descrito em (Costa Filho et
al. (2016). A técnica de extracdo de caracteristicas utilizada foi a (2D)2PCA (Two-Directional
Two-Dimensional Principal Component Analysis), com tamanho do vetor de entrada [100, 1],
usando distincia euclidiana e k = 1. O conjunto de dados foi dividido em 50% para treinamento
e 50% para teste com a técnica interleave. A maior acurdcia alcancada foi de 96,31%.

Para classificar as 61 configuracdes de mao adquiridas em imagens de profundidade através
do sensor Kinect, o trabalho de Costa Filho et al.|(2016]) utiliza o classificador de novidades. Para
extrair as caracterfsticas é utilizada a técnica (2D)>PCA. Na construgio do conjunto de dados,
cada sinal foi realizado 20 vezes, por dez pessoas, totalizando 12.200 imagens de profundidade.
A divisao dos dados foi realizada pela técnica interleave com 50% para treinamento e 50% para
teste. A maior acuricia alcangada foi de 95,41%.

O trabalho de Escobedo e Camara (2016)) utiliza maquina de vetores de suporte (Support
Vector Machine (SVM)) com ntcleo linear para classificar o conjunto de dados descrito em
Escobedo e Camaral (2015). Na extracao de caracteristicas, foram combinadas caracteristicas
globais e locais. Os dados foram divididos em 60% para treinamento e 40% para teste. A maior
acurdcia alcancgada foi de 99,84 %.

Para classificar 18 gestos da mao no formato de video RGB (Red Green Blue), de profundi-
dade e de esqueleto, capturados pelo Kinect, o trabalho de Escobedo e Camaral (2015) utiliza
maquinas de vetores de suporte com nucleo de fungdo de base radial (Radial Basis Function
(RBF)). Na extracao de caracteristicas, foram combinadas caracteristicas globais e locais. Na

construcdo do conjunto de dados os gestos foram realizados 20 vezes por duas pessoas. O
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nimero de 10 quadros usados para cada video foi estabelecido experimentalmente. A divisao
dos dados em treinamento e teste nao € citada. A melhor acuracia obtida foi de 98,28%.

Na construgdo do conjunto de dados, Godoy et al.| (2014) capturam nove gestos no formato
de video RGB, de profundidade e de esqueleto, gravados pelo sensor Kinect. Cada gesto foi
repetido pelo menos trés vezes por 23 individuos. O total de amostras capturadas foi de 181, com
cada amostra composta por 30 quadros. Nesse trabalho, ndo ha citacao a respeito da divisao dos
dados em conjuntos de treinamento e de teste. A melhor acurécia alcancada foi de 91,2%, com
um conjunto de classificadores de modelo de Markov oculto (Hidden Markov Model (HMM)),
extracdo de caracteristicas baseada na posicao e trajetoria da mdo e com ampliacdo da quantidade
de amostras através da técnica LOOT (Leave One Out Training and Testing).

O trabalho de Porfirio et al. (2013) utiliza maquinas de vetores de suporte com nucleo linear
para classificar 61 configuragdes de mao gravados com o sensor Kinect no formato de video
RGB, de profundidade e de esqueleto. A extragcdo de caracteristicas foi realizada com o método
de harmonicos esféricos. Na constru¢ido do conjunto de dados, as configuracdes de mao foram
realizadas duas vezes por cinco individuos, totalizando 610 videos. Os quadros com vista frontal
e lateral da mado foram extraidos manualmente e reconstruidos com o método Silhouette. Os
dados foram separados randomicamente em 70% para treinamento e 30% para teste. A maior
acurécia alcancada foi de 86,06%.

Para classificar 34 sinais obtidos através do sensor Kinect no formato de video RGB, de
profundidade e de esqueleto, o trabalho de Almeida, Guimaraes e Ramirez (2014) utiliza
maquinas de vetores de suporte com nicleo RBE. As caracteristicas foram extraidas com base
na estrutura morfoldgica da lingua brasileira de sinais. Para cada caracteristica foi usada uma
técnica diferente. Na constru¢ao do conjunto de dados, os sinais foram realizados 5 vezes por
um unico individuo, totalizando 170 videos. Para reduzir a quantidade de quadros presentes em
cada video € utilizada a técnica MDP (Maximum Diversity Problem). Os dados foram separados
randomicamente em 60% para treinamento e 40% para teste. A taxa de acurdcia para cada sinal

fica acima de 80%.



Tabela 1 — Resumo dos artigos abordados na revisdo bibliografica para aprendizagem tradicional na classifica¢@o de Libras.

Materiais
Referéncia - - Classificador Acuricia
Imagem/Video Quantidade

Costa Filho et al.|{(2017) Imagem: Profundidade 12.200 kNN 96,31%

Costa Filho et al.|{(2016) Imagem: Profundidade 12.200 Novidades 95,41%
Escobedo e Camara|(2016) Video: RGB, Profundidade e Esqueleto  N&o informada SVM 99,84%
Escobedo e Camara|(2015) Video: RGB, Profundidade e Esqueleto  Nio informada SVM 98,28%

Godoy et al.|{(2014) Video: RGB, Profundidade e Esqueleto 181 HMM 91,2%
Porfirio et al.|(2013) Video: RGB, Profundidade e Esqueleto 610 SVM 86,06%
Almeida, Guimaraes e Ramirez|(2014) Video: RGB, Profundidade e Esqueleto 170 SVM Acima de 80% por sinal

IC
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2.2.2 Aprendizagem profunda para reconhecer os sinais de Libras

Um primeiro esfor¢o para reconhecer a lingua brasileira de sinais (Libras) utilizando arqui-
teturas de redes neurais convolucionais esta descrito no trabalho de|Stiehl et al.[(2015]). Neste
trabalho, os sinais de Libras sao representados por simbolos pertencentes ao sistema de escrita
SignWriting.

Para classificar os 103 simbolos do sistema de escrita SignWriting relacionados aos sinais
pertencentes a lingua brasileira de sinais, |Stiehl et al.| (20135)) utilizam uma rede neural convolu-
cional cuja arquitetura foi descrita previamente no trabalho de Ciresan, Meier e Schmidhuber
(2012). Na construcao do conjunto de dados, os simbolos foram fornecidos por trinta pessoas,
surdas e nao surdas, totalizando 7.997 imagens em escala de cinza.

A quantidade de dados utilizada para treinamento e teste ndo € citada. A maior acuricia alcan-
cada foi de 94,4%, com o aumento dos dados através de cortes nas imagens em diferentes escalas,
rotacdo em diferentes graus, suavizacao através do filtro de média e operagdes morfoldgicas de

abertura e fechamento.

2.2.3 Apredizagem profunda para reconhecer outras linguas de sinais

As redes neurais convolucionais tém sido utilizadas na classificacdo da lingua americana de
sinais conforme mostram os trabalhos de |Kang, Tripathi e Nguyen (2015), |Li et al. (2015),|Zhu
et al. (2016) el/Ameen e Vadera (2017) e na classificacdo da lingua italiana conforme mostra o
trabalho de Pigou et al. (2015)). O trabalho de Huang et al.[(2015) ndo faz mencao a lingua de
sinais adotada.

Para classificar 31 sinais de mao pertencentes a lingua americana de sinais (American Sign
Language (ASL)), o trabalho de Kang, Tripathi e Nguyen| (2015)) utiliza a arquitetura Caffenet
de rede neural convolucional existente na ferramenta Caffe. Na constru¢do do conjunto de dados,
os sinais foram capturados por um sensor Creative Senz3D e foram realizados 200 vezes por
cinco individuos, totalizando 31.000 imagens de profundidade. A divisdo dos dados € realizada
da seguinte forma: quatro individuos para treinamento e um para teste, com variacdo entre
os individuos até que todos tenham participado do treinamento e do teste. A maior acurécia
alcancada foi de 85,49%, utilizando transferéncia de aprendizagem.

Para classificar o conjunto de dados descrito no trabalho de |Pugeault e Bowden| (2011)), o
trabalho de|Li et al.| (2015) propde uma arquitetura de rede neural convolucional. As 24 letras do
alfabeto, nos formatos RGB e profundidade, pertencentes a lingua americana foram realizados
por cinco individuos e capturados por um sensor Kinect, totalizando 120.000 imagens. Os dados
foram divididos em 60.000 para treinamento e 60.000 para teste. A maior acuracia alcancada foi
de 99,10% sem nenhuma técnica de regularizagao.

O trabalho de Zhu et al. (2016) propde uma arquitetura de rede neural convolucional para
classificar o conjunto de dados descrito no trabalho de Pugeault e Bowden| (2011). Os dados

foram divididos em 100.000 para treinamento e 20.000 para teste. A maior acurdcia alcancada
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foi de 88,3%, sem nenhuma técnica de regularizacao.

O trabalho de Ameen e Vaderal (2017) propde uma arquitetura de rede neural convolucional
para classificar o conjunto de dados descrito no trabalho de |Pugeault e Bowden (2011). Os dados
foram divididos por individuo: quatro para treinamento e um para teste. Os individuos foram
variados até que todos tivessem participado do treinamento e do teste. O resultado final € a média
desses resultados parciais. A maior acuricia alcancada foi de 80,34% sem nenhuma técnica de
regularizagdo.

Pigou et al.| (2015) propde uma arquitetura de rede neural convolucional para classificar o
conjunto de dados do desafio Chalearn Looking at People 2014, com 6600 gestos da lingua
italiana executados por 27 individuos e capturados pelo sensor Kinect (ESCALERA et al., 2014).
Os dados foram divididos em 4600 para treinamento e 2000 para validacdo. A maior acurdcia
alcancada foi de 91,70% utilizando dropout, LCN (Local Contrast Normalization) e aumento de
dados.

Huang et al.| (2015) propde uma arquitetura de rede neural convolucional para classificar 24
gestos existentes em video RGB, de profundidade e de esqueleto. Na constru¢do do conjunto de
dados, os gestos foram realizados 3 vezes por 9 individuos, totalizando 675 videos capturados
pelo sensor Kinect. A lingua a qual os gestos pertencem nao € citada. Os dados foram divididos
em 450 para treinamento e 225 para teste. A acuricia obtida foi de 94,2%, sem nenhuma técnica
de regularizacgdo.

A Tabela[2]apresenta um resumo de todos os trabalhos citados nesta segéo.



Tabela 2 — Resumo dos artigos abordados na revisdo bibliografica para aprendizagem profunda na classificacdo de outras linguas de sinais.

Materiais
Referéncia - — - - Acuracia
Lingua de Sinais Imagem/Video Quantidade

Kang, Tripathi e Nguyen|(2015) ASL Imagem: Escala de cinza e Profundidade 31.000 85,49%
Li et al.|(2015) ASL Imagem: RGB e Profundidade 120.000 99,1%

Zhu et al.|(2016) ASL Imagem: RGB e Profundidade 120.000 88.,3%
Ameen e Vadera|(2017) ASL Imagem: RGB e Profundidade 120.000 80,34%
Pigou et al.|(2015) Italiana Video: Escala de cinza, Profundidade, Esqueleto e Indice 6.600 91,7%
Huang et al.|(2015) Nio informada Video: RGB, Profundidade e Esqueleto 675 94.,2%

vC
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2.3 Conclusao da revisado bibliografica

Os trabalhos revisados na secdo [2.2.1] mostram que existem pesquisas realizadas para
classificar a lingua brasileira, mas que as técnicas de classificagdo adotadas ainda sdo as que
exigem uma etapa de pré-processamento de imagem para extracdo de caracteristicas. Além disso,
¢ possivel notar, pelo levantamento realizado, que hd uma tendéncia em realizar pesquisas nessa
area utilizando videos. Em contrapartida, os conjuntos de dados apresentados nos trabalhos sdo
proprietérios. Nesses casos, € comum os proprietdrios disponibilizarem para outros pesquisadores
somente apds vasta exploracao dos mesmos.

A identificagdo de apenas um trabalho revisado na se¢ao[2.2.2] demonstra que hd um nicho
pouco explorado com relagdo a utilizacdo de redes neurais convolucionais na classificagdo da
lingua brasileira de sinais, e esse trabalho, embora seja um precursor desse tema, trabalha com
imagens do tipo esqueleto, ou seja, com menos informac¢do do que as imagens existentes no
conjunto de dados criado pelo Grupo de Pesquisa em Reconhecimento de Padrdes e Otimizagdo.

Os trabalhos revisados na se¢do [2.2.3] demonstram que hd pesquisas abordando a utiliza¢ao
de redes neurais convolucionais com as linguas de sinais americana e italiana e, tal fato, motiva a
investigacdo da viabilidade de reconhecimento da lingua brasileira de sinais com a utilizacao de
redes neurais convolucionais.

Com isso, a revisao realizada possibilitou que este trabalho integrasse:

e A utilizacdo de redes neurais convolucionais, técnica de classificagdo usada em sete

trabalhos revisados;

e O conjunto de dados Libraslmage, criado pelo Grupo de Pesquisa em Reconhecimento de

Padrdes e Otimizagdo e disponivel para utilizacao;

e Um artigo de referéncia, o trabalho de Costa Filho et al. (2017) para o benchmark.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para compreender a utilizacao de redes neurais convolucionais em tarefas classificagao, foi
necessdrio pesquisar referéncias que descrevessem esse tema. Neste capitulo, sdo descritos os

conceitos relacionados a constru¢do de modelos de classificagdo.

3.1 Redes neurais convolucionais

A aprendizagem de maquina é uma técnica que gera um modelo a partir dos dados (GERON,
2017), sejam eles documentos, dudios, videos ou imagens. A técnica consiste em analisar os
dados e encontrar o0 modelo sem que este precise previamente ser informado por um ser humano.

Em aprendizagem de maquina, a entrada x e a saida y sao usadas para criar uma fungao
que relaciona essas duas varidveis. A essa fun¢do denomina-se fun¢@o de previsao h(x), que
¢ a funcdo que se acredita ser a mais proxima da funcdo verdadeira f(x) (GOODFELLOW:;
BENGIO; COURVILLE, [2016)). O processo usado para definir a fungao de previsao é chamado
de treinamento do modelo. Quando a fun¢do de previsao € definida, é possivel prever valores de
y correspondentes a x.

Se a previsao do valor y for diferente do valor conhecido, diz-se que hd um erro de previsao.
A soma dos erros sobre todo o conjunto de treinamento é uma boa forma de mensurar a acuricia
do modelo. Entre as diferentes técnicas de aprendizagem de mdquina estdo: a aprendizagem
supervisionada, a aprendizagem ndo supervisionada e a aprendizagem por reforco (LI; J.; S.,
2017). Na aprendizagem supervisionada, é preciso conhecer a soluc¢io de cada entrada para que
esta possa ser comparada com o resultado informado pelo modelo.

A primeira meta de qualquer algoritmo de aprendizagem supervisionada € minimizar o erro
enquanto a fung@o de previsdo h(x) estd sendo definida na etapa de treinamento do modelo.
Entre as tarefas que podem ser executadas em aprendizados supervisionados temos a regressao
e classificacdo (LI; J.; S., 2017). A classificacdo consiste em separar os dados em categorias
ou classes discretas. Apds o modelo ter sido treinado, novos dados devem ser apresentados em
sua entrada, para que o mesmo realize as devidas classificacdes. Quando um modelo realiza as
classificagdes para as novas entradas corretamente, diz-se que ele tem uma boa capacidade de
generalizagdo.

Uma das formas de obter os modelos de aprendizagem de mdaquina é através das redes
neurais artificiais, que imitam o mecanismo do cérebro humano, que ¢ composto de numerosos
neurdnios. Os neurdnios sao representados nas redes neurais por nds, que sao associados através
de pesos. A partir de como os nds estdo conectados € possivel criar uma variedade de redes
neurais.

A arquitetura mais simples de uma rede neural ¢ composta por uma camada de entrada e

uma de saida, denominada de rede neural de uma tnica camada (single-layer neural network).
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Quando uma ou mais camadas escondidas sdo adicionadas em uma rede neural de um tnica
camada, sdo produzidas as redes neurais multicamadas. Uma rede neural multicamada composta
por uma tnica camada escondida € denominada de rede neural shallow ou rede neural vanilla.
Quando uma rede neural possui duas ou mais camadas escondidas, ¢ chamada de rede neural
profunda (Deep Neural Network (DNN)) (PATTERSON; GIBSON, 2017).

Entre as principais arquiteturas de redes neurais profundas, temos as redes neurais convolu-
cionais (Convolutional Neural Networks (CNN )) (KUMAR; DESHPANDE), 2018)). As redes
neurais convolucionais sdo tipicamente utilizada para classificar objetos em imagens. Em pelo
menos uma de suas camadas, as mesmas empregam uma operacao matematica chamada de
convolucdo. Nessa operagdo, as informagdes, dos dados de entrada e do filtro ou nicleo (kernel),
sao multiplicadas e somadas para produzir a saida convoluida, conforme ilustra a Figura I}

A convolugdo melhora o aprendizado de uma maquina devido a trés caracteristicas: "iteracoes
esparsas”, "compartilhamento de parametros"e "representacdes equivariantes"(KIM, [2017). O
conceito de iteracao esparsa faz com que cada unidade de uma camada precedente sirva de
ativacdo para apenas algumas unidades da camada seguinte. Esse tipo de processamento € rdpido,
quando comparado a multiplicagdo de matrizes nas redes neurais tradicionais.

O conceito de compartilhamento de parametros permite que um conjunto de pesos seja
aplicado em operagdes de convolu¢do em diferentes regides, normalmente do tamanho de um
nucleo, de uma camada precedente, para gerar ativacdes da camada seguinte.

O conceito de representacdo equivariante, no processamento de imagens através da convo-
lugcdo de um nicleo, permite que os resultados sejam invariantes em relacdo a operacdes de
translacdo. Porém, a convolucio ndo € equivariante a transformacgdes de escala e rotacdo de uma

imagem.
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Figura 1 — Ilustragdo da operacgdo de convolugdo realizada pelas redes neurais convolucionais. A mascara percorre 0s
dados de entrada da esquerda para a direita e de cima para baixo. Os valores da mdscara sdo multiplicados
pelos valores dos dados de entrada e somados. O resultado € a saida convoluida.

Fonte — Adaptada de |Patterson e Gibson|(2017)).

Assim, as redes neurais convolucionais sdo um tipo de arquitetura especializada na clas-
sificacdo de imagens, que utilizam a operagdo de convoluc@o para obter um processamento

mais rapido e extrair caracteristicas semelhantes em dreas diferentes de uma mesma imagem.
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Diferentes camadas de convolugdo aplicadas a uma mesma imagem permitem extrair diferentes
caracteristicas da mesma.

Uma rede neural convolucional usada para classificacdo é composta por multiplas camadas
que exercem funcodes distintas (KIM, [2017; PATTERSON; GIBSON, 2017; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; TOK; DEAN; M., 2018; GERON, 2018; MENSHAWY, 2018;
PATTANAYAK] 2017).

A primeira camada de uma arquitetura de rede neural convolucional é a camada de entrada,
que determina a largura e altura da imagem que serd lida, bem como a quantidade de canais que
a imagem deve possuir. A camada de entrada apresentada na Figura |2} estd configurada para
receber uma imagem com 139 pixels de largura, 135 pixels de altura e 1 canal. Para imagens no

formato RGB, a quantidade de canais deve estar configurada com o valor 3.

139 x 135

Figura 2 — Ilustragdo de uma camada de entrada. Largura da imagem: 139 pixels. Altura da imagem: 135 pixels.
Quantidade de canais: 1.

A segunda camada de uma arquitetura de rede neural convolucional é a camada de convo-
lugdo. A camada de convolucdo converte a imagem lida na camada de entrada em mapas de
caracteristicas. Essa conversao € realizada através de filtros de convolug¢do, stride e padding.

Nas configuracdes do filtro s@o determinadas a quantidade de filtros que serdo utilizados,
bem como a altura e largura de cada filtro. O stride determina o niimero de pixels que serdao
utilizados para mover o filtro sobre a imagem. O padding determina o nimero de zeros que
serdo adicionados as bordas da imagem para controlar o tamanho da saida da convolugao. A
Figura [3]apresenta uma camada de convoluco configurada com 96 filtros de tamanho 11 x 11

com stride de 4 e padding de 0 aplicados em uma imagem de entrada.

139 x 135

Figura 3 — Ilustracdo de uma camada de convolucdo com 96 Filtros de tamanho de 11 x 11 com um stride de 4 e
padding de 0.

Ap6s a camada de convolucdo sdo aplicadas as funcdes de ativagdo. Existem referéncias
como a de Patterson e Gibson|(2017),|Goodfellow, Bengio e Courville| (2016]) que apresentam a
fungdo de ativacdo como uma camada adicional, separada da camada de convolucdo. A funcado

de ativacdo geralmente aplicada em redes neurais convolucionais é a ReLLU, que substitui todos
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os pixels negativos por zero. A Figura[d|apresenta a fungdo de ativacdo ReLU aplicada apés uma

camada de convolugdo.

I1x11 RelLU

139 x 135

Figura 4 — Ilustracdo da func¢do de ativagdo ReLU.

A terceira camada de uma arquitetura de rede neural convolucional é a camada de agru-
pamento. A camada de agrupamento proporciona a redu¢do da dimensao das caracteristicas
aprendidas, com a combinag¢do de pixels vizinhos de uma drea de agrupamento definida por um
filtro e um stride, em um valor definido pelo tipo de agrupamento que pode ser escolhido entre o
de média ou méximo. As camadas de convolucdo, ReLU e agrupamento podem ser repetidas
vérias vezes. A Figura[5]apresenta uma camada de agrupamento de méximo configurada com

filtros de tamanho 3 x 3 e stride de 2.

I1x11 RelLU

- -

139 x 135

Figura 5 — Ilustragdo de uma camada de agrupamento com filtros de tamanho 3 x 3 com um stride de 2.

A préxima camada de uma arquitetura de rede neural convolucional é a camada totalmente
conectada. Essa camada transforma o mapa de caracteristicas em um vetor. Ela contém os
neurdnios que recebem diferentes conjunto de pesos da camada precedente. Cada neur6nio nessa
camada serd conectado a todos os neurdnios da camada anterior. A Figura [6] apresenta uma

camada totalmente conectada configurada com 4096 neurdnios.

1I1x1 RelLU

139 x 135 4096

Figura 6 — Ilustragdo de uma camada totalmente conectada configurada com 4096 neur6nios.

A tltima camada de uma arquitetura de rede neural convolucional € a camada de saida. Essa
camada também € totalmente conectada e sua dimensao € igual a quantidade de classes que
o conjunto de dados utilizado apresenta. A Figura[/|apresenta uma camada de saida com 61

classes existentes.
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61

139 x 135 4096

Figura 7 — Ilustracdo de uma camada de saida com 61 classes.

3.2 Algoritmo de aprendizagem

O gradiente descendente estocastico com momento (Stochastic Gradient Descent with Mo-
mentum (SGDM)) € um algoritmo de aprendizagem de primeira ordem usado para treinar redes
neurais convolucionais. Os algoritmos de primeira ordem calculam a matriz Jacobiana, que é
uma matriz composta de derivadas parciais da fun¢do de perda com relac@o aos parametros da
rede (GERON, 2017; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O algoritmo da um passo na dire¢do da funcdo Jacobiana (ou simplesmente Jacobiano), que
€ o determinante da matriz Jacobiana (BONACCORSO, [2017)). Isso significa que a cada passo,
o algoritmo estd tentando encontrar a melhor dire¢@o a seguir, de acordo com a funcao objetivo
estabelecida, ou seja, encontrar um caminho cujo erro seja minimo.

Em vez de considerar todo o conjunto de dados disponibilizado para treinamento da rede
neural convolucional, a atualizacdo dos pesos € aplicada nos mini lotes extraidos do conjunto
de treinamento. O processo realizado pelo algoritmo deve finalizar quando os pesos param de
modificar ou quando suas variagcdes se mantém abaixo de um limiar selecionado.

Quando o algoritmo alcanca esse estdgio diz-se que ele atingiu um ponto 6timo (PATTER-
SON; GIBSON;, 2018). Em cendrios mais simples, o ponto 6timo tem grandes chances de ser o
minimo global, em cendrios mais complexos, hd um grande risco do ponto 6timo ser na verdade
um ponto sub 6timo, e para este caso, estratégias mais complexas devem ser implementadas para
que o maximo desempenho seja alcancado.

O processo de treinamento de uma rede neural convolucional acontece com a inicializa¢io
dos pesos de maneira aleatoria e em seguida entrada no /oop que permite sucessivas iteracoes.
Em cada interacgdo, € selecionado um mini lote do conjunto de treinamento, sdo definidos os
valores esperados e calculados os valores reais para esse mini lote. Se a classe prevista nao for
igual a classe real para todas as amostras do mini lote, os pesos do vetor sdo atualizados usando o
gradiente descendente estocdstico com momento e o erro € contabilizado. O loop finaliza quando
o erro contabilizado for muito préximo de zero, pois significa que o algoritmo convergiu para
um ponto 6timo, ou de acordo com condi¢des de parada definidas previamente.

O SGDM atualiza os parametros, pesos e polariza¢des conforme a Equagdo (1)) (PATTER;
SON; GIBSON, 2017), onde [ representa o nimero da iteracdo, 6 é o parametro que sera

atualizado, o € a taxa de aprendizagem, VJ(0) é o gradiente da fungio de perda e 7y representa a
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contribui¢do do gradiente anterior para a iteracao atual, ou seja 0 momento.

041 < 6 —avJ(0)+y(6,—6_1) (1)

3.3 Hiperparametros em nivel de algoritmo de aprendizagem

Em aprendizagem de mdquina, existem os parametros do modelo, calculados pelo algoritmo
de aprendizagem, e os parametros que sao configurados, para que as redes treinem melhor e mais
rapido. Esses parametros configurados sdo chamados de hiperparametros (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016)). A selecao dos hiperparametros se baseia na verificacdo de que
o modelo ndo sofre underfitting sobre o conjunto de dados de treinamento enquanto aprende a
estrutura dos dados.

Os hiperparametros podem ser divididos em nivel de estrutura e topologia de uma rede neural
ou em nivel de algoritmo de aprendizagem (GERON, 2017). Os hiperpardmetros em nivel de
estrutura e topologia de rede dizem respeito a quantidade de camadas, nimero de neurdnios,
fungdes de ativagdo, tamanho dos filtros, stride e padding etc. Os hiperpardmetros em nivel de
algoritmo de aprendizagem consistem em varidveis externas ao modelo cujo valor ndo pode ser

estimado a partir dos dados, como:

e Taxa de aprendizagem;

Tamanho do mini lote;

Momento;

e Decaimento da taxa de aprendizagem;

Nuamero de épocas.

A taxa de aprendizagem pode ser considerada o mais importante hiperparametro (PATTER-
SON; GIBSON; 2017)), porque controla a capacidade do modelo tentando minimizar a funcao de
perda. Encontrar uma boa taxa de aprendizagem pode ser complicado, porque uma taxa de apren-
dizagem grande pode aumentar o erro de treinamento e fazé-lo ter problemas para convergir para
um minimo global, enquanto que uma taxa de aprendizagem pequena pode tornar o treinamento
lento e fazé-lo convergir para um minimo local ao invés do minimo global, conforme ilustra a
Figura[§|

Patterson e Gibson| (2017) recomendam iniciar com um valor de taxa grande e, se 0 modelo
divergir, esse valor deve ser dividido por um fator. Esse procedimento deve ser repetido até a
convergéncia. Eles sugerem iniciar os treinamentos com os seguintes valores de taxa: 0,1; 0,01 e
0,001. Para encontrar uma boa taxa de aprendizagem € preciso realizar o treinamento da rede
e gerar a curva de aprendizagem para cada um dos valores que se deseja verificar. Segundo os

autores, a taxa de aprendizagem ideal aprenderd rapidamente e convergird para uma boa solucgao.
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F n
J(w) o J(w)
w w
Taxa de aprendizagem grande Taxa de aprendizagem pequena

Figura 8 — Ilustracdo de escolhas inadequadas de taxa de aprendizagem.

Fonte — Adaptada de |Araujo et al.|(2018)).

O tamanho do mini lote € um hiperparametro que determina o particionamento dos dados
de treinamento em mini lotes que passardo pela rede. Cada mini lote € carregado e alimentado
na rede onde o algoritmo do gradiente descendente estocdstico calcula os pesos e os atualiza
(TORRES! 2018). O gradiente calculado para os mini lotes sdo uma estimativa do verdadeiro
gradiente para todo o conjunto de treinamento, mas essas pequenas atualizacdes repetidamente,
levam a uma convergéncia proxima o suficiente de um bom minimo para a fun¢ao de perda. Isso
¢ repetido até que o conjunto de dados de treinamento tenha completamente passado pela rede.
Nesse momento, diz-se que o modelo completou uma época.

Por exemplo, para um conjunto de treinamento com 6100 imagens e um mini lote de tamanho
128, uma época equivale a 47,66 atualizacdes do modelo. O tamanho dessa varidvel depende
da capacidade de memdria do computador que serd usado para realizar os cdlculos. Mini lotes
grandes dao uma estimativa melhor do verdadeiro gradiente e permitem o uso de taxas de
aprendizagem maiores, em contrapartida exigem mais memoria durante o treinamento.

O momento é um hiperparametro que pode fazer com que o processo de aprendizagem
mova os parametros em uma direcao de maneira menos abrupta (ARAUJO et al., 2018)). Dessa
forma, determinadas regides do espaco de pesquisa podem ser exploradas sem que o processo de
aprendizagem sinta o efeito total das variagcdes existentes. Com isso, as mudancas em direcdo a
aprendizagem ao longo do tempo ficam mais suaves e se evita oscilacdes muito grandes. Isso
acontece porque o momento € uma constante que pondera os gradientes anteriores.

O decaimento da taxa de aprendizagem é um hiperparametro que ajuda a diminuir a taxa
de aprendizagem a medida que as épocas vao passando, para que a aprendizagem aconteca de
forma mais rapida (BUDUMA; LOCASCIO, 2017). Na fase inicial da aprendizagem esse ajuste
¢ maior e a medida que as épocas vao passando esse ajuste fica cada vez menor para facilitar que
o treinamento convirja ao minimo da fun¢do de perda.

O numero de épocas é um hiperparametro que indica a quantidade de iteracdes sobre todo
o conjunto de treinamento que passara pela rede. Por exemplo, ao definir o nimero de épocas

como sendo 500, todo o conjunto de treinamento passard pela rede 500 vezes.



33

3.4 Técnicas de regularizagdo

Um conjunto de dados disponibilizado para a etapa de treinamento de uma rede neural
convolucional é normalmente uma representagdo que contém apenas alguns elementos de um
conjunto de dados total. A etapa de treinamento consiste em encontrar um modelo apropriado
que mantenha a capacidade de generalizar quando uma entrada nao conhecida for apresentada.

A capacidade de representacdo de um modelo € considerada baixa (underfitting), quando um
modelo ndo tem habilidade de capturar os detalhes contidos no conjunto de treinamento, ou alta
(overfitting), quando um modelo captura bem os detalhes contidos no conjunto de treinamento,
mas quando uma entrada ndo conhecida é apresentada, o modelo classifica de maneira errada
(GERON, 2017).

Um modelo com capacidade baixa geralmente tem um alto bias, que € a diferenca entre o
valor esperado, E[0], e o valor real, 8, dos parametros (HOPE; RESHEFF; LIEDER| 2017),
conforme apresenta a Equac@o (2). A presenca de um alto bias mostra que o algoritmo nio
estd aprendendo uma representagao aceitavel do parametro. Na fase de treinamento € mais fécil

identificar um modelo com capacidade baixa, pois 0 mesmo apresenta erros durante a execugao.

Bias|6] = E[0] — 0 (2)

Um modelo com capacidade alta normalmente tem uma alta variancia, que € a esperanca da
diferenca entre o valor real e esperado dos parametros elevada ao quadrado (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016)), conforme ilustra a Equacao (3). Na fase de treinamento é mais
dificil identificar um modelo com capacidade alta, pois nesta fase, o modelo apresenta um ajuste

muito préximo do conjunto de dados treinado.

Varidncia|6) = E[(6 — E[0])?] 3)
Para evitar problemas de overfitting, algumas técnicas de regularizacdo podem ser usadas
como:
o [2;
e Dropout.

A técnica de regularizacdo L2 ou comumente chamada de decaimento de peso (weight decay)
deve ser usada em modelos densos e quando nao se estd usando parada antecipada (PATTERSON;
GIBSON] 2017). Essa técnica evita que os pesos da conexdo da rede se tornem muito grandes
através da adicdo de um termo de regularizagdo AQ(w) na fungio objetivo E(0).

A fung@o objetivo regularizada (Eg(0)) assume a forma da Equacdo (@), em que A é um
coeficiente de regularizagio, w é o vetor de pesos e Q(w) diminui pela metade o comprimento

dos pesos da rede, calculado pela norma dos mesmos, conforme mostra a Equacao (5)).

Er(0) = E(8) + AQ(W) @)
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Q(w) = %wTw (5)

A técnica de regularizagdo dropout consiste em excluir temporariamente a cada passo de
treinamento um determinado neurdnio que serd ativado no préximo passo (BONACCORSO,

2017), conforme ilustra a Figura[@] Com isso, a técnica treina todas as sub-redes que podem

ser formadas. Ela funciona bem com o gradiente descendente estocastico. E mais efetiva se
aplicada a todas as camadas escondidas e menos efetiva se o conjunto de treinamento aumenta

em dezenas de milhdes. E frequentemente combinada com a técnica L2.

Dropped

Figura 9 — Ilustracdo do processamento realizado na técnica de dropout.
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4 MATERIAIS E METODOS

Para avaliar se a utilizacao de redes neurais convolucionais € capaz de melhorar a classificacao
das configuracdes de mao da lingua brasileira de sinais, € necessdrio treinar modelos com essa
técnica de classificacdo. Neste capitulo, sdo descritos os materiais utilizados para treinamento
dos modelos e os métodos realizados para que a melhor capacidade de generalizagdo fosse

alcancada.

4.1 Materiais

4.1.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado no trabalho de |Costa Filho et al.|(2017) é proprietario, ou seja,

foi um conjunto de dados criado pelos autores e foi cedido para realizacdo deste trabalho. Os
autores disponibilizaram tanto o conjunto de dados original, com a imagem de profundidade
do individuo realizando a configuracdo de mao (formato que a mao apresenta quando alguém
realiza um sinal), quanto o pré-processado, com a imagem de profundidade contendo apenas a
configuracio de mao.

O conjunto de dados € composto por 61 configuragdes de maos pertencentes a lingua
brasileira, adquiridos através de um sensor Kinect(®R) e armazenados em imagens de profundidade
de 640x480 pixels com 11 bits de resolugdo. Cada configuragdo de mao foi realizada 20 vezes
por dez voluntarios, totalizando 200 imagens por configuracdo. O conjunto de dados completo é
composto de 12.200 imagens.

A captura das configuracdes foi realizada enquanto os individuos moviam a mao. As configu-
racdes capturadas foram coletadas em diferentes posi¢des relativas ao corpo e diferentes rotagdes
da mdo, variando de 45° a 135°. A Figura[I0|ilustra essa caracteristica para a configurag¢do de

mao 36.

Figura 10 — Ilustracdo da captura realizada para a configuracdo de mao 36 em diferentes posi¢des e inclinagdes.

A partir da consideragao realizada pelos autores de que a mao era o objeto mais proximo
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da camera, foram encontrados os componentes conectados da regido mais proxima da camera.
Como a regido incluia parte do antebraco, a proxima etapa foi remové-lo. Por fim, as imagens
foram redimensionadas para um tamanho unico de 135x139 pixels, através de interpolagdo
bilinear. O conjunto de dados pré-processado, resultante dessas etapas, estd ilustrado na Figura
[I1] e é o conjunto de dados escolhido para ser utilizado neste trabalho. O mesmo conjunto de

dados também foi utilizado no trabalho de referéncia.
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Figura 11 — Ilustragd@o das 61 configuragcdes de mao pertencentes ao conjunto de dados Libraslmage realizadas por
um mesmo individuo.

4.1.2 Ambiente utilizado para implementac¢ao

Este trabalho foi realizado no Laboratério de Reconhecimento de Padrdes e Otimizagao
(PR&I Lab), do Centro de Tecnologia Eletronica e da Informac¢ao (CETELI) da Universidade
Federal do Amazonas (UFAM).

Os dois computadores utilizados sdo apresentados na Figura [I2] e possuem as seguintes

caracteristicas:

e Marca: XPS;

Modelo: Dell;

e Memoéria RAM: 16 GB;

Processador: Intel(R) Core (TM) i7-4790 CPU @ 3.60GHz;

Sistema operacional: Windows 8.1.
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Unidade gréifica: NVIDIA;

Modelo da unidade grafica: GeForce GTX 745;

Memoria RAM da unidade grafica: 4 GB, com 384 nucleos;

Versao do driver da unidade grafica: 390.77.

Figura 12 — Ilustra¢do do ambiente utilizado para treinamento e teste das redes neurais convolucionais.

O software utilizado para implementagdo das redes neurais convolucionais foi a foolbox de
aprendizagem profunda disponivel no Matlab, que permite realizar tarefas de classificacdo de
imagens e possibilita monitoramento do treinamento de forma grafica em tempo de execugao
(MATLAB| 2017). A versao do Matlab utilizada foi a R2017b.

No Matlab, a arquitetura da rede pode ser composta pelas seguintes camadas: entrada,
convolugdo, normalizagdo de lotes, ReLLU, normalizacdo de resposta local, agrupamento de
maximo ou média, dropout, completamente conectada e saida.

Os parametros referentes ao momento, taxa de aprendizagem, coeficiente da regularizacao
L2, quantidade de épocas, validagdo, modo CPU ou GPU, ponto de checagem e exibic¢ao de
grificos em tempo de execucao sdo definidos nas opg¢des de treinamento. No final do treinamento,
0 modelo € salvo em um arquivo bindrio de extensdo mat. Para evitar perder um periodo de
treinamento em situacdes adversas, como falta de energia, € possivel salvar um modelo a cada
época. Para armazenamento de imagens, o Matlab usa o imageDatastore.

A Figura[I3]apresenta uma arquitetura de rede neural convolucional criada no Matlab, com
uma camada de entrada, seguida de duas camada de convolucido, ReLU e agrupamento de
maximo, e duas camadas completamente conectadas.

As opcoes de treinamento aparecem logo abaixo da arquitetura com taxa de aprendizagem
de 0,001, coeficiente de regularizacdo desabilitado, quantidade de €pocas para executar o
treinamento definida em 500, op¢do para mostrar as informagdes do treinamento habilitada,
opg¢ao para exibir graficamente o progresso de treinamento habilitada e definicdo do caminho
para salvar um modelo a cada época do treinamento. A funcao de treinamento ¢ chamada logo
abaixo, com as informacgdes referentes as imagens de entrada, arquitetura da rede e pardmetros

de treinamento.
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layers = [
imageInputLayer( [ 135 139 1 1 )

convolution2dLayer(5,156)
reluLayer
maxPooling2dLayer (3, 'Stride',2)

convolution2dlayer(5,32)
reluLayer
maxPooling2dLayer (3, 'Stride',2)

fullyConnectedLayer(512)
reluLayer

fullyConnectedLayer (81)
softmaxLayer
classificationLayer

1;

options = trainingOptions('sgdm',..."
'"InitiallearnRate', ©.001,
"L2Regularization', @,
"MaxEpochs', 500, ...
"Verbose', true,...
'Plots',' training-progress',
'CheckpointPath', 'checkpointy');

net = trainNetwork(trainSet, layers, options);

Figura 13 — Ilustragdo de uma arquitetura de rede neural convolucional implementada no Matlab.

4.2 Meétodos

Para alcancgar os objetivos geral e especificos deste trabalho, foram realizados as etapas
apresentadas no diagrama de blocos da Figura [[4 Cada um dos métodos presentes nesse

diagrama, estdao descritos nas proximas secdes.

Definicdo das arquiteturas

) Treinamento das redes
de redes neurais

Preparacéo dos conjuntos

de dados o neurais convolucionais
convolucionais
Analise comparativa do Avaliacdo dos modelos
modelo selecionado com o para selecdo do melhor Teste dos modelos
estado da arte desempenho

Figura 14 — Diagrama de blocos que apresenta os métodos realizados nesta pesquisa.

4.2.1 Preparagao dos conjuntos de dados

O conjunto de dados original com 12.200 imagens foi dividido em conjuntos de treinamento
e teste, com as seguintes porcentagens: 50% para treinamento e 50% para teste. Para que
os dados de todos os individuos estivessem presentes no conjunto de treinamento e teste, a

técnica utilizada para realizar essa divisdo foi a interleave. Na técnica interleave, uma imagem €
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colocada no conjunto de treinamento, enquanto que a proxima imagem € colocada no conjunto

de teste. Esse procedimento é repetido até que ndo haja mais imagens. (vide Figura[I5).

Amostra 1
Amostra 3

Amostra n-1

Librasimages

Amostra 2 -

Amostra 4

Amostra n

Figura 15 — Ilustracdo da técnica interleave utilizada na divisdo do conjunto de dados.

reinamento|

Para armazenar as imagens dos conjuntos de treinamento e teste, foi usada a estrutura de
dados do Matlab imageDatastore. Essa estrutura de dados € um objeto que gerencia uma cole¢do
de arquivos de imagens (MATLABI 2017). Com o imageDatastore o gerenciamento das imagens

pode ser realizado através da propria fung¢do, sem manipulagdes manuais para leitura dos arquivos

ou criacdo dos rétulos.
Para criar um objeto imageDatastore, € necessario usar a funcdo que vem disponivel no

Matlab. Neste trabalho, as propriedades utilizadas para essa fun¢do foram:

e Incluir subpastas: verdadeiro;

e Fonte dos rétulos: nome das subpastas.

4.2.2 Defini¢ao das arquiteturas de redes neurais convolucionais

As arquiteturas foram selecionadas com base na revisao bibliografica apresentada no capitulo
2] A escolha foi baseada nos seguintes critérios: tipo de dados (imagem) utilizado, utilizag¢do

de aprendizagem supervisionada e melhor desempenho. Com base nos critérios estabelecidos,

foram selecionadas as arquiteturas apresentadas nos trabalhos de Kang, Tripathi e Nguyen| (2015),

Zhu et al|(2016) e [Pigou et al. (2015)).
Kang, Tripathi e Nguyen| (2015) utilizaram a arquitetura Caffenet, apresentada na Figura[[6]

[(@)} com imagem de profundidade em escala de cinza. A arquitetura Caffenet é uma adaptacdo da

arquitetura Alexnet criada para o ambiente de aprendizagem Caffe. A arquitetura Alexnet é uma

arquitetura de rede neural convolucional proposta em Krizhevsky, Sutskever e Hinton| (2012).




40

Zhu et al| (2016) propuseram a arquitetura apresentada na Figura[16][(b)] que trabalha com
imagem RBG e quatro tipos diferentes de tarefas: classificacdo, previsdo do formato da mao,

localizagao do ponto de referéncia da palma e do pulso.

Pigou et al.| (2015) propuseram a arquitetura apresentada na Figura[16][(c) que trabalha com
video de profundidade em escala de cinza e dois tipos diferentes de redes neurais convolucionais:

uma que extrai caracteristicas da mao e outra do corpo.

13 13
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Figura 16 — Ilustragdo das arquiteturas selecionadas com base na revisdo bibliografica. (a) Arquitetura utilizada no
trabalho de [Kang, Tripathi e Nguyen| (2015). (b) Arquitetura utilizada no trabalho de (2016).
(c) Arquitetura utilizada no trabalho de Pigou et al.| (2015).

Como as arquiteturas selecionadas apresentavam algumas caracteristicas fora do escopo
deste trabalho, para utilizd-las foram realizadas as adaptagdes descritas nas Tabelas [3] {] e [5]
As nomenclaturas das arquiteturas adaptadas sdo denominadas em todo o trabalho da seguinte

forma:

e Arquitetura #1: arquitetura Alexnet;
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e Arquitetura #2: adaptacdo da arquitetura, proposta por Zhu et al.| (2016);

e Arquitetura #3: adaptacdo da arquitetura, proposta por Pigou et al. (2015).

Tabela 3 — Adaptacdes realizadas na arquitetura utilizada em |Kang, Tripathi e Nguyen| (2015)

Arquitetura utilizada por

Adaptacao Kang, Tripathi e Nguyen| (2015) Arquitetura #1
Entrada da rede 1 @256x256x1 1@135x139x1
Camadas 1 ¢ 2 .Agrupament(? i .Normahzagao
seguido de normalizacdo seguida de agrupamento
Safda da rede 31 61

Tabela 4 — Adaptagdes realizadas na arquitetura utilizada em |[Zhu et al.| (2016).

Arquitetura proposta por

Adaptacio Zhu et all (2016) Arquitetura #2
Entrada da rede 1@40x40x3 1@135x139x1
Multi-tarefa Sim Nao
Classificagdo
Tarefas executadas Prev1sa9 d0~formato da mao Classificagdo
Localizag@o do ponto de
referéncia da palma
Localiza¢do do ponto de
referéncia do pulso
Saida da rede 24 61

Tabela 5 — Adaptacdes realizadas na arquitetura utilizada em [Pigou et al.| (2015).

Arquitetura proposta por

Adaptacao Pigou et al. (2015) Arquitetura #3
Entrada da rede 2@64x64x32 1@135x139x1
Quantidade de redes 2 1
Extrair caracteristicas Extrair caracteristicas
Finalidade de cada rede da méo ~
. . da mao
Extrair caracteristicas
do corpo
Concatenacdo das saidas da rede Sim Nio
Saida 20 61

A Figura ilustra a composi¢ao da arquitetura #1, com maior complexidade entre as
trés, composta por oito camadas, das quais cinco sdo compostas por camadas de convolu¢do com
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Figura 17 — Ilustragdo das arquiteturas utilizadas no treinamento das redes neurais convolucionais. (a) Arquitetura
#1. (b) Arquitetura #2. (c) Arquitetura #3.

funcdes de ativacdo ReLU. As camadas de agrupamento de maximo estdo apds as camadas de
convolugdo 1, 2 e 5. Apos as camadas de agrupamento 1 e 2, estdo as camadas de normaliza¢do
de resposta. As trés ultimas camadas sdo compostas por camadas completamente conectadas,
das quais duas possuem funcao de ativagdo ReLLU e usam a técnica de regularizacdo dropout. Na
saida da rede, hd uma camada de softmax e uma camada de classificacao.

A Figura[I7][(b) ilustra a composi¢do da arquitetura #2, com menor complexidade entre as
trés, composta por quatro camadas, das quais duas sdo compostas por camadas de convolucao
com func¢des de ativacdo ReLU e camadas de agrupamento de maximo. As duas tltimas camadas
sdo compostas por camadas completamente conectadas, das quais uma possui fun¢do de ativagdo
ReL.U. Na saida da rede, hd uma camada de softmax e uma camada de classificacao.

A Figura[I7|(c)|ilustra a composi¢do da arquitetura #3, com complexidade intermedidria entre
as trés, composta por cinco camadas, das quais trés sdo compostas por camadas de convolucao
com fungdes de ativacdo ReLLU e camadas de agrupamento de maximo. Antes das camadas de
agrupamento 1 e 2 estdo as camadas de normalizacdo de resposta. As duas ultimas camadas
sdo compostas por camadas completamente conectadas, das quais um possui fun¢do de ativagao

ReLU e usa a técnica de regularizacdo dropout. Na saida da rede, hd uma camada de softmax e
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uma camada de classificacdo.

4.2.3 Treinamento das redes neurais convolucionais

Os valores para os hiperparametros taxa de aprendizagem, tamanho do mini-lote, momento
e decaimento da taxa de aprendizagem utilizados na fase de ajuste dos hiperparametros estao
listados na Tabela[6] A escolha dos valores mais adequados para o treinamento das redes foi
realizada com base na andlise das curvas de aprendizagem geradas. O critério de parada de

treinamento foi estabelecido em 500 épocas.

Tabela 6 — Valores de hiperparametros testados.

Hiperparametro Valor

0,1
Taxa de aprendizagem 0,01
0,001

64
Tamanho do mini-lote 128
256

0,8
Momento 0,9
1,0

none

Decaimento da taxa de aprendizagem . .
piecewise

Numero de épocas 500

Os critérios estabelecidos para escolha dos valores dos hiperparametros foram convergéncia
mais réapida quando as curvas eram diferentes e tempo de processamento para realizar o treina-
mento quando as curvas eram muito similares. A Figura|l8|ilustra o comportamento dos valores
dos hiperparametros utilizados no ajuste.

Para as arquiteturas #1, #2 e #3, os hiperparametros selecionados foram: mini lote de
128, momento de 0,9 e sem decaimento da taxa de aprendizagem. Com relacdo a taxa de
aprendizagem, os valores foram: 0,01 para as arquiteturas #1 e #3 e 0,001 para a arquitetura #2.

O treinamento das redes neurais convolucionais foi realizado com o conjunto de treinamento.
Em todos os treinamentos foi utilizado o algoritmo de otimizagdo SGDM. A Figura [[9]apresenta
os treinamentos realizados com as trés arquiteturas de redes neurais convolucionais para obten¢ao
de trés modelos com capacidade de classificar as configura¢des de mao da lingua brasileira de
sinais.

O préximo passo adotado foi realizar os treinamentos aplicando as técnicas de regularizagdo
da seguinte forma: dropout, L2 e dropout + L2. A técnica de dropout foi aplicada logo apds a
primeira camada completamente conectada, com probabilidade de 0,5% de exclusdo tempordria

de um neurdnio e a técnica de L2 foi utilizada com o fator de 0,0001.
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Figura 18 — Ilustrag@o das curvas de aprendizagem em func¢io dos hiperpardmetros. (a) Taxa de aprendizagem. (b)
Tamanho do mini lote. (c) Momento. (d) Decaimento da taxa de aprendizagem.

As Figuras 20| [21] e 22] apresentam os treinamentos realizados com as trés arquiteturas de
redes neurais convolucionais e a utilizagdo das técnicas de regularizacio dropout, L2 e dropout +
L2 para obtencao de nove modelos com capacidade de classificar as configuragdes de mado da
lingua brasileira de sinais.

O tempo de processamento de cada treinamento realizado com as arquiteturas e as técnicas de
regularizagdo estd descrito na Tabela[7} O tempo de processamento dos treinamentos realizados
somente com a arquitetura foi maior para as arquiteturas #1, #2 e #3, respectivamente. Com a
utilizacao das técnicas, o treinamento com maior duragdo, para a arquitetura #1, foi aplicando
dropout + L2 e o com menor duracio foi aplicando L2. Para as arquiteturas #2 e #3, o treinamento
com maior duracdo foi com a técnica de dropout e o com menor duracdo com as técnicas de
dropout + L2.

A utilizagdo da técnica de dropout, em todas as arquiteturas, aumentou o tempo de processa-
mento quando comparado aos treinamentos sem utilizacao das técnicas. A utilizagdo da técnica
de L2 manteve o tempo de processamento muito préximo aos treinamentos sem técnicas. A
utilizagdo das técnicas dropout + L2 aumentou o tempo de processamento para a arquitetura #1

e reduziu para as arquiteturas #2 e #3.
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Figura 20 — Ilustragdo dos treinamentos realizados com as arquiteturas de redes neurais convolucionais utilizando a

técnica de regularizacdo de dropout. (a) Arquitetura #1. (b) Arquitetura #2. (c) Arquitetura #3.
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Figura 21 — Tlustragdo dos treinamentos realizados com as arquiteturas de redes neurais convolucionais utilizando a

técnica de regularizacdo de L2. (a) Arquitetura #1. (b) Arquitetura #2. (c) Arquitetura #3.
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Figura 22 — Tlustracdo dos treinamentos realizados com as arquiteturas de redes neurais convolucionais utilizando

as técnicas de regularizacdo dropout + L2. (a) Arquitetura #1. (b) Arquitetura #2. (c) Arquitetura #3.
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Tabela 7 — Tempo de processamento dos treinamentos realizados

Arquitetura  Técnica de regularizacdo Duracao do treinamento

Dropout + L2 08:21:50

. L2 07:50:13
Arquitetura #1 Dropout 07:51:58
- 07:31:31

Dropout + L2 05:53:17

. L2 06:17:20
Arquitetura #2 Dropout 07:13:20
- 06:16:42

Dropout + L2 05:32:52

. L2 05:35:51
Arquitetura #3 Dropout 06:47:40
- 05:42:26

4.2.4 Teste dos modelos

A avalia¢do de modelos consiste no processo de verificacdo de como um modelo classifica
uma imagem. A ferramenta utilizada para avaliacdo de modelos €é a matriz de confusao ilustrada
na Figura[23] Essa matriz consiste de linhas, que representam as classes reais das imagens (P e N),
e colunas, que representam as classificacdes previstas por um modelo (P’ e N’) (PATTERSON;
GIBSON, 2017; BEYELER, 2017; BRUCE; BRUCE, [2017).

P 1 N‘
(Previsto) (Previsto)
P Verdadeiro Falso
(Real) Positivo Negativo
N Falso Verdadeiro
(Real) Positivo Negativo

Figura 23 — Ilustragdo da matriz de confusdo utilizada para avaliar o desempenho de modelos.

Fonte — Adaptada de |Patterson e Gibson|(2017).

Uma classificacdo € considerada verdadeira positiva (VP) quando seu valor real € positivo
(P) e a classificacao prevista pelo modelo € positiva (P’). Por outro lado, uma classificagdo é
considerada falsa positiva (FP) quando seu valor real € negativo (N) e a classificacao prevista
pelo modelo € positiva (P’).

Uma classificacdo é considerada falsa negativa (FN) quando seu valor real é positivo (P)
e a classificacdo prevista pelo modelo € negativa (N’). Por outro lado, uma classificagdo é
considerada verdadeira negativa (VN) quando seu valor real € negativo (N) e a classificacao

prevista pelo modelo € negativa (N’). Em testes de hipéteses estatisticas, os falsos positivos sao
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conhecidos como erro do tipo I e os falsos negativos como erro do tipo II. A partir da matriz de
confusdo, é possivel calcular diferentes avaliacdes do modelo com base nas combinagdes citadas.

Para testar a capacidade de generalizacao dos modelos gerados na fase de treinamento foi
utilizado o conjunto de teste com imagens ndo conhecidas pelos modelos. Para cada um dos doze
modelos gerados (3 modelos sem uso de técnica de regularizacdo mais os 9 modelos utilizando
técnicas de regularizagdo), foi calculada a acuricia. A Figura[24]apresenta o processo realizado
na etapa de teste dos modelos. As nomenclaturas dos modelos sdo denominadas em todo o

trabalho da seguinte forma:

e Modelo #1: treinado com a arquitetura #1;

e Modelo #2: treinado com a arquitetura #1 e a técnica de dropout;

e Modelo #3: treinado com a arquitetura #1 e a técnica de L2;

e Modelo #4: treinado com a arquitetura #1 e as técnicas de dropout + L2;
e Modelo #5: treinado com a arquitetura #2;

e Modelo #6: treinado com a arquitetura #2 e a técnica de dropout;

e Modelo #7: treinado com a arquitetura #2 e a técnica de L2;

e Modelo #8: treinado com a arquitetura #2 e as técnicas de dropout + L.2;
e Modelo #9: treinado com a arquitetura #3;

e Modelo #10: treinado com a arquitetura #3 e a técnica de dropout;

e Modelo #11: treinado com a arquitetura #3 e a técnica de L.2;

e Modelo #12: treinado com a arquitetura #3 e as técnicas de dropout + L2.

A acurécia é uma medida que soma o niimero de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos
(VP+VN) e divide pela soma de todas as amostras do conjunto de dados (VP+FP+FN+VN)

conforme ilustra a Equag@o (6).

(VP+VN)
(VP+FP+FN+VN)

A acuricia é uma medida que expressa a habilidade de um modelo classificar corretamente

(6)

Acurdcia =

as amostras de todo um conjunto de dados como sendo pertencentes realmente as suas classes.
Por exemplo, para um modelo de classificacdo das configuragdes de mao da lingua brasileira de
sinais, a acurdcia € a fracdo de amostras classificadas corretamente de todas as configuracdes de

mao.
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Figura 24 — Diagrama de teste dos modelos.

4.2.5 Avalia¢do dos modelos para sele¢cdo do melhor desempenho

Para selecionar o modelo com melhor desempenho foram utilizadas trés etapas. Na primeira
etapa, dos doze modelos gerados, foram selecionados os trés modelos com maior valor de
acurécia, cada um originalmente treinado por uma das arquiteturas utilizadas neste trabalho.

Na segunda etapa, os trés modelos selecionados na etapa anterior, foram avaliados através
da taxa de sensibilidade e anélise da drea sob a curva ROC por configuracdo de mao, obtidas
através das matrizes de confusdo disponiveis no ApéndiceMATRIZ DE CONFUSAO|

A sensibilidade, também chamado de recall, taxa de verdadeiros positivos ou taxa de acerto,

¢ uma medida que expressa a habilidade de um modelo classificar, dentro de um total de amostras
de uma classe, aquelas que realmente pertencem a classe (GERON, 2017; HACKELING et

2017; BONACCORSO, 2017; CAKMAK; DAS| 2018). Por exemplo, para um modelo

de classificacdo das configuracdes de mao da lingua brasileira de sinais, a sensibilidade da

configuragdo 10 expressa, as amostras pertencentes a configuracao 10 que foram classificadas
corretamente como configuracdo 10.

E uma medida que conta o niimero de verdadeiros positivos VP e divide pela quantidade de

amostras existentes para a classe em questdo (VP + FN), conforme ilustra a Equagao (7).
Sensibilidade = L (7)
(VP+FN)

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic ou ROC) é um gréfico que relaciona a
sensibilidade com 1 - especificidade. No eixo x € plotada 1 - especificidade e no eixo y € plotada
a sensibilidade. A drea sob a curva ROC é chamada de AUC e representa o desempenho esperado
do classificador (GERON, 2017; HACKELING et al., 2017; BONACCORSO, 2017; CAKMAK
2018).

Na Figura[25]a linha tracejada representa um classificador que realiza a classificacdo aleatori-

>

amente, com um AUC de 0,5. Abaixo dessa linha o desempenho de um modelo é considerado
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ruim e acima dessa linha o desempenho de um modelo € considerado bom. Um modelo que
apresente uma curva ROC mais proxima do canto superior esquerdo € um modelo com o melhor

desempenho.

Melhores desempenhos /

Sensibilidade
0.5
AN
%
9,

/ Piores desempenhos

0 0.5 1

1 - Especificidade

Figura 25 — Ilustragdo de uma curva ROC.

Fonte — Adaptada de Bonaccorso| (2017).

A especificidade, também conhecida como taxa de verdadeiros negativos, € uma medida que
expressa a habilidade de um modelo classificar os casos negativos corretamente. Por exemplo,
para um modelo de classificacdo das configuracdes de mao da lingua brasileira de sinais, a
especificidade da configuracdo 61 expressa, as amostras no pertencentes a configuragcdo 61 que
nao foram classificadas como configuragcdo 61, ou amostras ndo pertencentes a configuracao 61
que foram classificadas como configuracdo 61.

E uma medida que conta o nimero de verdadeiros negativos VN e divide pelo niimero total

de negativos (VN + FP) conforme ilustra na Equacéo (8).

VN
(VN+FP)

Na terceira e dltima etapa, os trés modelos foram analisados conforme a taxa de erro de cada
configura¢do de mao, obtidas através das matrizes de confuséo presentes no Apéndice
IDE CONFUSAO!| Para cada arquitetura utilizada é feito um comparativo com relagio as trés

Especifidade = (8)

maiores taxas de erro de classificacdo. Para alguns modelos, a taxa de erro de classificagdo foi
a mesma para duas ou mais configuragdes. Neste caso, as taxas de erro de classificacdo sao
apresentadas para cada uma das configuracdes.

O modelo que apresentou maior acuracia média, maior sensibilidade e drea sob a curva ROC
por configuragdo de mdo e menor taxa de erro também por configuragdo de mao, foi o modelo

selecionado.
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4.2.6 Anadlise comparativa do modelo selecionado com o estado da arte

O modelo selecionado no item anterior teve seu desempenho comparado com o desempenho
apresentado pela técnica dos k-vizinhos mais proximos desenvolvida no trabalho de Costa Filho
et al.[(2017). As medidas utilizadas para compara¢ao dos modelos foram: acurdcia para comparar
o resultado geral, sensibilidade, precisdo e F1 score para comparar o resultado por configuragio
de mdo. Com relagdo aos erros de classificacdo, foram consideradas as trés maiores taxas de
erro alcangadas pelo modelo obtido com os k-vizinhos mais préximos para comparagao dos
resultados.

A precisdo € uma medida que expressa a habilidade de um modelo classificar, dentro de
um total de amostras de uma classe somadas aquelas que foram classificadas equivocadamente
como pertencentes a essa classe, aquelas que realmente pertencem a classe. Por exemplo, para
um modelo de classificacdo das configuracdes de mado da lingua brasileira de sinais, a precisdo
da configuracdo 1 expressa, as amostras pertencentes a configuragdo 1 que foram classificadas
como configuracao 1, em um total de amostras da configuracdo 1 somadas as amostras que foram
classificadas como configuracao 1.

E uma medida que conta o niimero de verdadeiros positivos VP e divide, pela quantidade
de amostras existentes para a classe somadas as amostras classificadas equivocadamente como
pertencentes a essa classe (VP + FP), conforme ilustra a Equacdo (9).

Precisdo = L 9)
(VP+FP)

O F1, também chamado de F1 score, F-score ou F-measure, ¢ uma média harmonica da
precisdo e da sensibilidade. Essa medida multiplica duas vezes o numero de verdadeiros positivos
V P e divide pelo soma de duas vezes os verdadeiros positivos mais os falsos positivos e os falsos
negativos (2VP + FP + FN) conforme ilustra a Equacéo (10).

E uma medida que pontua entre 0,0 e 1,0, sendo a pior pontuacio 0,0 e a melhor pontuagio 1,0.
Em aprendizagem de mdquina € uma medida usada para pontuar o desempenho de um modelo
de maneira geral e trabalha bem com conjunto de dados que possuem classes desproporcionais.

Fl= 2VP (10)
(2VP+FP+FN)

A significancia estatistica das diferencas de desempenho, para acuricia, dos referidos modelos

foi analisada aplicando o teste qui-quadrado de Person. Para aplicar o teste, uma tabela de
contingéncia 2 x 2 foi utilizada, onde cada linha da tabela corresponde ao classificador, k-
vizinhos mais proximos e rede neural convolucional, e cada coluna a classificacdo realizada,
correta e incorreta.

A hipétese nula (Hy: Nao ha diferenca entre a técnica de rede neural convolucional e a técnica
dos k-vizinhos mais proximos ao classificar as configuracdes de mao da lingua brasileira de
sinais) € rejeitada se )(2 > xz ... O nivel de significancia estabelecido foi de 99% (o = 0,01).

critico



54

Para um grau de liberdade (GL = (L— 1) x (M — 1)) o valor critico, de acordo com a tabela
presente em (Corder e Foreman (2014), é 6,63. O valor de y? é calculado pela Equacio (TT).
_ 2 _ 2 _ 2
2 (Onn—En)”  (0nn—En) (OLm — Erm)

_ n oM T EIM) (11)
X Ep E Erm

em que:

O: frequéncias observadas;

E: frequéncias esperadas;

L: ndmero de linhas da tabela de contingéncia;

M: numero de colunas da tabela de contingéncia.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para avaliar se a utilizagdo de redes neurais convolucionais melhora a classificacdo das
configuracdes de mao da lingua brasileira de sinais, foi necessdrio comparar os modelos gerados
com essa técnica de classificagdo. Neste capitulo, sdo apresentados os desempenhos de cada
modelo e as etapas de selecio do modelo com maior capacidade de generalizacao. Esse modelo,
foi entdo, comparado ao resultado presente no trabalho de (Costa Filho et al. (2017), treinado

com o classificador k-vizinhos mais préximos.

5.1 Resultado dos modelos

O grifico da Figura[26] apresenta o desempenho de todos os modelos avaliados na fase de
teste com relacdo a acurdcia. As barras em azul representam os resultados dos modelos utilizando
apenas as arquiteturas de redes neurais convolucionais.

O modelo #1 apresentou capacidade de generalizacdo superior aos modelos #5 e #9. Ao
analisar as arquiteturas dos modelos #1 e #5, a semelhanca encontrada entre elas foi com relagdo
a camada de agrupamento, com mesmo tamanho de filtro e stride. Ao analisar as arquiteturas
dos modelos #5 e #9, embora essas arquiteturas tenham muitas semelhancas entre si com relagdo
as camadas da rede, a arquitetura do modelo #9 possui na camada de agrupamento um tamanho
de filtro menor.

Com isso, ao se definir uma arquitetura deve ser levado em considera¢do a complexidade
dessa arquitetura e os hiperparametros em nivel de topologia de rede, ja que, neste trabalho,
houve uma melhora de 1,79% no desempenho do modelo #1, quando comparado ao modelo #5.
Ao realizar essa comparacao entre os modelos #1 e #9, a melhora foi de 12,11%.

As barras em vermelho representam os resultados dos modelos utilizando a técnica de
dropout. Para os trés modelos a técnica de dropout aumentou o desempenho. Ao comparar o
desempenho do modelo #2 com o #1, houve uma melhora de 1,08%. Ao realizar a comparagdo
entre os modelos #6 e #5, a melhora foi de 1,42%. Ja entre os modelos #10 e #9, a melhora foi
de 0,63%.

As barras em amarelo representam os resultados dos modelos utilizando a técnica de L2. So-
mente para o modelo #11 a técnica de L2 aumentou o desempenho. Ao comparar o desempenho
do modelo #11 com o #9, a melhora foi de 9,61%.

As barras em roxo representam os resultados dos modelos utilizando as técnicas de dropout
+ L2. Aplicar as duas técnicas de regularizacao de dropout + L2 aumentou o desempenho dos
trés modelos. Ao comparar o desempenho do modelo #4 com o #1, a melhora foi de 1,09%. Ao
realizar essa comparacgdo entre os modelos #8 e #5, a melhora foi 1,60%. J4 entre os modelos
#12 e #9, a melhora foi de 11,37%.
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Figura 26 — Gréfico dos valores de acurdcia para os doze modelos gerados com redes neurais convolucionais.

5.2 Selecdao do modelo com melhor desempenho

Na primeira etapa foram selecionados os modelos #4, #8 e #12. Na segunda etapa, os
modelos #4, #8 e #12 foram avaliados através da taxa de sensibilidade por configuracdo de mao.
Para comparar as taxas de sensibilidade dos trés modelos foi criada a Tabela §]

O modelo #4 conseguiu 100% de sensibilidade para 22 configuracdes de mao. Isso aconteceu
somente para dez configuracdes para o modelo #8 e para sete configuracdes para o modelo #12.

O modelo #4 apresentou taxas de sensibilidade maiores dos que os outros dois modelos para
28 configuragdes de mao. Esse comportamento também foi observado no modelo #8, para quatro
configuracdes e no modelo #12, para quatro configuragoes.

Também houve semelhangas de taxa de sensibilidade ao analisar dois modelos. Para dez
configuracdes de mao, os modelos #4 e #8 apresentaram as mesmas taxas de sensibilidade. Esse
comportamento também se repetiu para os modelos #4 e #12, para cinco configuragdes e para
os modelos #8 e #12, para duas configuracdes. Ainda houve o caso de taxas de sensibilidade
semelhantes entre os trés modelos. Isso aconteceu para oito configuracdes.

Esses resultados mostram que o modelo #4 apresentou taxas de sensibilidade superiores ou
iguais aos demais modelos para 51 configuracdes de mado. Para o modelo #8 isso aconteceu para

24 configuragdes e para o modelo #12 somente para 19.

Tabela 8 — Resultado dos valores de sensibilidade para as 61 configuracdes de mao.

Sensibilidade
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

1 m 97% 91% 96%
2 m 98% 100% 100%

Configuracio de mao Imagem




Tabela 8 (continua)

Sensibilidade

Configuracio de mao Imagem
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

3 90% 93% 90%
4 m 95% 94% 92%
5 - 94% 95% 96%
6 - 93% 99% 96%
7 r: 96% 97% 94%
8 n 99% 99% 99%
9 “ 96% 95% 97%
10 - 99% 95% 89%
11 H 98% 95% 92%
12 H 96% 92% 949
13 n 93% 90% 91%
14 H 100% 96% 90%
15 m 100% 100% 100%
16 q 99% 99% 95%
—
17 “ 100% 97% 98%
18 ﬁ 100% 98% 97%
19 99% 95% 96%
20 ﬁ 96% 93% 96%
21 “ 100% 99% 97%



Tabela 8 (continua)

Sensibilidade

Configuracio de mao Imagem
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

2 n 100% 99% 97%
23 Lﬂ“ 100% 100% 96%
24 1 100% 99% 100%
("N
25 u 99% 99% 99%
26 n 91% 87% 90%
27 n 96% 90% 91%
28 n 98% 98% 98%
29 E‘ 99% 99% 96%
30 “ 97% 98% 96%
31 H 100% 99% 99%
32 “ 95% 92% 95%
33 ; 100% 95% 98%
34 a 100% 96% 97%
35 E 100% 100% 99%
36 l‘ 97% 96% 93%
4
37 n 100% 100% 100%
38 '! 100% 98% 97%
<
39 - 100% 100% 99%



Tabela 8 (continua)

Sensibilidade

Configuracio de mao Imagem
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

40 n 99% 99% 98%
41 H 100% 100% 97%
42 H 96% 95% 94%
43 H 100% 96% 98%
44 n 99% 100% 100%
45 “ 99% 99% 99%
46 r" 97% 98% 96%
47 !"" 97% 97% 94%
48 98% 99% 98%
49 n 99% 99% 98%
50 u 99% 95% 96%
51 H 98% 95% 96%
52 H 100% 96% 99%
53 u 99% 99% 96%
54 99% 98% 95%
55 ﬂ 95% 929% 96%
56 H 100% 99% 98%
L
57 100% 100% 100%
58 “ 97% 98% 99%
~4
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Tabela 8 (continua)

Sensibilidade
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

Configuracio de mao Imagem

59 n 100% 94% 92%
60 “ 96% 94% 91%
4

61 l‘ 100% 100% 100%
A

Ainda na segunda etapa, os modelos #4, #8 e #12 foram avaliados através da analise da drea
sob a curva ROC por configuracao de mao. Para comparar a drea sob a curva ROC (AUC) dos
trés modelos foi criada a Tabela[9] O modelo #4 apresentou AUC maior que os outros dois
modelos para 21 configuragdes de mao. A Figura [27][(a)] apresenta a curva ROC da configuragio
de mao 1 para exemplificar esse resultado.

Ja o modelo #8, apresentou AUC maior para trés configuracdes apenas. A Figura [27]((b)]
apresenta a curva ROC da configuracdo de mao 26 para ilustrar um melhor desempenho desse
modelo.

Somente uma unica configuragdo apresentou AUC superior para o modelo #12 e a curva
ROC dessa configura¢do de mao estd ilustrada na Figura

Também houve semelhangas de AUCs ao analisar dois modelos. Para 11 configuragdes de
mao, os modelos #4 e #8 apresentaram AUCs iguais. Esse comportamento também se repetiu
para os modelos #4 e #12, para seis configuracdes e para os modelos #8 e #12, para quatro
configuragdes. Ainda existem casos em que as AUCs das configuracdes sdo iguais para todos os
modelos. Isso aconteceu para 15 configuragdes.

Esses resultados mostram que o modelo #4 apresentou AUCs superiores ou iguais aos demais
modelos para 53 configuragdes de mao. Para o modelo #8, isso aconteceu para 33 configuracdes

e para o modelo #12, somente para 26.

Tabela 9 — Resultado dos valores de drea sob a curva (AUC) para as 61 configuragdes de mao.

AUC
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

1 H 0,9999 0,9996 0,9996
2 F 1 1 1
J

3 0,9991 0,9992 0,9979

Configuracio de mao Imagem

4 m 0,9996 0,9996 0,9988



Tabela 9 (continua)

AUC

Configuracio de mao Imagem
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

5 - 0,9999 0,9996 0,9988
6 - 0,9999 1 1
7 r} 0,9999 0,9996 0,9997
8 n 1 1 1
9 N 0,9995 0,9992 0,9992
10 - 0,9999 0,9997 0,9994
11 H 1 0,9999 0,9998
12 - 0,9998 0,9995 0,9998
13 n 0,9987 0,9987 0,9993
14 H 1 0,9998 0,9997
15 m 1 1 1
16 5 1 0,9999 0,9999
17 iq 1 0,9999 1
18 H 1 0,9999 1
19 s 1 0,9998 1
20 H 0,9991 0,9994 0,9998
21 H 1 1 1
22 n 0,9999 0,9999 0,9999



Tabela 9 (continua)

AUC

Configuraciao de mao Imagem
garag g Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12
23 L 1 0,9999 0,9998
L d
24 1 1 1 1
("N
25 I‘, 1 1 1
26 n 0,9980 0,9994 0,9961
27 n 0,9998 0,9997 0,9994
28 n 0,9999 0,9985 0,9989
29 E‘ | 1 0,9999
30 “ 0,9999 0,9997 0,9997
31 p 1 1 1
|
32 l'l 0,9999 0,9997 0,9999
-]
33 : | 0,9999 1
34 a 1 0,9998 0,9995
35 u 1 1 1
36 l‘ 0,9998 1 0,9999
4
37 n 1 1 1
38 '! 1 1 0,9999
‘ ;
39 - 1 1 1
40 l'! | 1 1
[~
41 H 1 1 0,9999

62



Tabela 9 (continua)

AUC

Configuracio de mao Imagem
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

42 H 1 0,9998 0,9996
43 n 1 0,9998 0,9999
44 n 1 1 1

45 H 1 1 1

46 H 0,9998 0,9999 0,9999
47 !'1 1 1 0,9999
48 0,9998 0,9999 0,9999
49 H 1 0,9999 0,9999
50 u 1 0,9999 0,999
51 1 1 0,9999
52 1 0,9991 0,9998
53 : 0,9999 1 0,9999
54 0,9999 0,9999 0,9998
55 ﬂ 0,9993 0,9999 0,9999
56 1 1 1 0,9999

s
57 1 1 0,9999
58 “ 1 1 0,9999
~4
59 n 1 0,9998 0,9992
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Tabela 9 (continua)

AUC
Configuracio de mao Imagem
Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12
60 “ 1 0,9998 0,9992
| S

61 l‘ 1 1 1
A

Na terceira e ultima etapa, os modelos #4, #8 e #12 foram analisados conforme a taxa de erro

por configuracdo de mao. O modelo #4 apresentou problemas para classificar 39 configuragdes
de mao. Isso aconteceu para 51 configuragdes para o modelo #8 e para 54 configuracdes para o
modelo #12.

A maior taxa de erro para o modelo #4 foi para a configuracdo de mao 3, com 10% de erro
de classificacdo. A segunda maior taxa de erro foi para a configuragdo de mao 26, com 9% de
erro de classificacdo. A terceira maior taxa de erro foi para as configuracdes de mdo 6 e 13, com
7% de erro de classificagao.

Para o modelo #8, a maior taxa de erro foi para a configuracao de mao 26, com 13% de erro
de classificacdo. As segundas maiores taxas de erros foram para as configuragdes de mao 13 e 27,
ambas com 10% de erro de classificagdo. A terceira maior taxa de erro foi para a configuragao
de mao 1, com 9% de erro de classificagdo.

Para o modelo #12, a maior taxa de erro foi para a configuracao de mao 10, com 11% de
erro de classificacdo. A segunda maior taxa de erro foi para as configuracdes de mao 3, 14 e 26,
ambas com 10% de erro de classificacdo. A terceira maior taxa de erro foi para as configuracdes
de mao 13, 27 e 60, com 9% de erro de classificacao.

Um comportamento similar dos modelos é que os mesmos, ao receber uma determinada
configuragdo de mdo em sua entrada, preveem configuracdes algumas vezes similares entre si,
outras vezes bem divergentes. Por exemplo, o modelo #4, reconhece a configuracao de mao 1
como sendo as configuragdes de mao 2, 9 ou 10. Porém, o modelo #8, reconhece a configuragdo
de mao 1 como sendo as configuracdes 2, 9, 10, 11, 17 ou 61. J4 o modelo #12, reconhece a
configuragdo 1 como sendo a 2, 9 ou 11 (vide Tabela[I0).

Em alguns casos, o modelo #4, embora apresente a maior taxa média de acurdcia, apresenta
erros de classificagdo que ndo sdo observados nos demais modelos. Por exemplo, quando a
configuracdo de mao 2 € apresentada ao modelo #4, o mesmo classifica a configuracdo 2 como
sendo a configuracdo 1 ou 18, e esse erro de classificacdo ndo ocorre nos outros modelos (vide
Tabela [T0)).

Existem configuracdes de mao que foram classificadas 100% de forma correta por todos os
modelos. Nessa categoria, estdo as configuragdes 15, 37, 57 e 61. Esse comportamento se repete
quando dois modelos sdo analisados. Para os modelos #4 e #8, esse comportamento ocorre para
as configuragdes de mao 35, 39 e 41 e para os modelos #8 e #12, para as configuracdes 2 e

44 ,conforme pode ser visto na Tabela @}
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Figura 27 — Grafico da curva ROC que ilustra o desempenho dos modelos #4, #8 e #12, respectivamente. (a)
Configuragdo de mdo 1. (b) Configura¢do de mao 26. (¢) Configura¢do de mao 20.
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Por fim, existem configuracdes de mao que apresentam erros de classificacdo para todos os
modelos, porém um deles apresenta uma taxa de erro de classificagdo menor que os demais, e
muitas vezes, esse modelo ndo apresentou maior taxa de acurdacia média. Por exemplo, para
a configuracdo de mao 3, o modelo #4 apresentou erro de classificacdo de 10%, o modelo #8
apresentou erro de 7% e o modelo #12 apresentou erro de 10% (vide Tabela[I0).

O melhor desempenho alcancgado, para as medidas de avaliagdo: acurdcia média do modelo,
sensibilidade, area sob a curva ROC (AUC) e taxa de erro por configura¢do de mao, foi utilizando
0 modelo #4.



Tabela 10 — Resultado dos valores de erro de classificacdo para algumas configuracdes de mao.

Erro de classificacao

Configuracao de mao real Imagem real Configuracao de mao prevista Imagem prevista
gurac 8 gurac P semp Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

2 m 1% 1% 1%
9 “ 1% 4% 2%
10 . 1% 1%
11 F 1% 1%
1 % :
l 17 F 1%
d
61 q 1%
[N
1 m -
2 N
18 H 1%
4 n 10% 6% 7%
; " ° o 1%
o+
9 “ 1% 2%
som " 3
v s 7
O " Y

L9



Tabela 10 (continua)

Configuracio de mao real

Imagem real

Configuracio de mao prevista

Imagem prevista

Erro de classificacao

Modelo #4 Modelo #8 Modelo #12

44

M

47

o

1%

89
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5.3 Melhorias alcancadas com a utilizagdo da técnica de rede

neural convolucional

Com relacao a acurdcia, a utiliza¢ao de rede neural convolucional aumentou o valor para
97,98%, valor superior ao alcan¢ado com o classificador k-vizinhos mais préximos, de 96,31%,
apresentado em Costa Filho et al.|(2017).

Com relagdo a sensibilidade, a utilizac¢ao de rede neural convolucional aumentou as taxas para
41 configuragdes de mao, para quatro nao houve melhoras e para dezesseis as taxas se mantiveram
superiores para o classificador k-vizinhos mais préximos. Na Figura 28] sdo apresentadas as
sensibilidades por configuragdo de mao dos dois modelos.

Com relagdo a precisdo, a utilizacdo de rede neural convolucional aumentou as taxas para
37 configuracdes de mao, para sete ndo houve melhoras e para 17 as taxas se mantiveram
superiores para o modelo treinado com o classificador k-vizinhos mais préximos. Na Figura[29]
sao apresentadas as precisdes por configuracdo de mao dos dois modelos.

Com relacdo ao F1 score, a utilizagdo de rede neural convolucional aumentou as taxas
para 41 configuracdes de mao, para uma ndo houve melhoras e para 19 as taxas mantiveram
superiores para o modelo treinado com o classificador k-vizinhos mais préximos. Na Figura [30]
sao apresentados os F1 score por configuracdo de mao dos dois modelos.

Com relacdo aos erros de classificagdo, as maiores taxas de erros para o modelo treinado
com os k-vizinhos mais proximos foram para as configuracoes de mao 23, 27 e 60 com 13%,
11% e 11% de erro de classificacdo. Para a configuracdo de mao 23, o modelo treinado com
rede neural convolucional ndo apresentou erros de classificacdo, para a configuragdo 27 o erro
diminuiu para 4% e para a configuragdao 60 diminuiu para 4%.

Com a utilizag@o de rede neural convolucional a etapa de teste de novas imagens nao depende
das imagens utilizadas na etapa de treinamento, como acontece com o classificador k-vizinhos
mais proximos, que atribui uma classe para uma nova imagem a partir do ponto mais préximo
entre essa nova imagem e o restante do conjunto de treinamento. Além disso, ndo hd necessidade
de uma etapa de pré-processamento de imagens para extracdo de caracteristicas, etapa esta,

necessdria quando se trabalha com técnicas de aprendizagem tradicional.
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Figura 28 — Grafico dos valores de sensibilidade para as 61 configuracdes de mao referente ao modelo treinado com rede neural convolucional e ao modelo treinado com o
classificador k-vizinhos mais préximos apresentado em Costa Filho et al.|(2017).
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5.4 Resultado da andlise de significancia estatistica

Para verificar se 0 aumento, em termos de acuricia, alcangado com o modelo treinado usando
as redes neurais convolucionais, foi estatisticamente significativo com relagdo ao modelo treinado
usando o k-vizinhos mais préximos, apresentado em Costa Filho et al.| (2017), foi aplicado o
teste qui-quadrado de Pearson.

As Tabelas[IT]e[[2]apresentam as tabelas de contingéncias com as frequéncias observadas e

esperadas apds a etapa de teste dos modelos.

Tabela 11 — Tabela de contingéncia com as frequéncias observadas.

Correta Incorreta Total

K-vizinhos mais préximos 5.875 225 6.100
Rede neural convolucional 5.977 123 6.100
Total 11.852 348 12.200

Tabela 12 — Tabela de contingéncia com as frequéncias esperadas.

Correta Incorreta Total

K-vizinhos mais préximos 5.926 174 6.100
Rede neural convolucional 5.926 174 6.100
Total 11.852 348 12.200

O valor de x? de Pearson obtido foi x> = 30,774, como mostra a Equacio (12).

,  (5.875-5926)% (225—174)*> (5.977-5.926)> (123—174)>
= so6 1A v sow T s 0T 9

Como x2 > x2.. ,adiferenca entre os dois métodos, ao classificar as configurages de mio
critico

da lingua brasileira de sinais, € estatisticamente significativa.
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6 CONCLUSOES

O questionamento inicial que norteou toda esta pesquisa, tinha como indagacdo descobrir se,
a utilizag@o de redes neurais convolucionais era uma técnica de classificacdo, mais promissora na
geracdo de modelos com capacidade de classificar as configuragdes de mado da lingua brasileira
de sinais, do que a técnica tradicional, apresentada no trabalho de (Costa Filho et al. (2017),
ja entdo empregada nesse tipo de tarefa de classificagdo com o classificador k-vizinhos mais
proximos.

Para tentar identificar esse comportamento, foram tracadas estratégias de treinamento de mo-
delos com o intuito de chegar a resultados préximos ou iguais ao ja conseguido pelo classificador
k-vizinhos mais préximos. A escolha de trés arquiteturas com diferentes niveis de complexidade
combinadas as duas técnicas de regularizacdo foi a estratégia escolhida para tentar responder ao
questionamento inicial.

Ao analisar os modelos treinados somente com as arquiteturas de redes neurais convolucio-
nais, 0 modelo #1 apresentou a maior acuricia, em segundo lugar ficou o modelo #5 e em terceiro,
o modelo #9. Ao analisar as arquiteturas desses modelos foram encontradas semelhancgas e
diferencas com relagdo a camada de agrupamento.

Com isso, a complexidade da arquitetura e os hiperparametros em nivel de topologia de rede
devem ser considerados no momento em que as arquiteturas estiverem sendo definidas, pois
neste trabalho, houve uma melhora de 1,79% no desempenho do modelo #1 quando comparado
ao modelo #5. Com relagdo aos modelos #1 e #9, essa melhora foi de 12,11%.

A fim de verificar o efeito das técnicas de regularizacio, sobre a classificacdo conseguida
com redes neurais convolucionais, foram avaliadas as técnicas de regularizacdo de dropout e L2,
sozinhas e combinadas em cada uma das arquiteturas utilizadas neste trabalho.

A técnica de dropout aumentou o desempenho dos modelos #2, #6 e #10 em 1,08%, 1,42%
e 0,63%, respectivamente. Ja a utilizacdo da técnica de L2 melhorou o desempenho referente
apenas ao modelo #11, em 9,61%. A combinacgdo das técnicas de regularizacao dropout + 1.2
melhorou o desempenho dos modelos #4, #8 e #12 em 1,09%, 1,60% e 11,37%.

Os trés modelos com maior desempenho foram os #4, #8 e #12. Ao comparar esses trés
modelos com relacdo a sensibilidade, drea sob a curva ROC e taxa de erro por configuragcao de
mao, o modelo com maior capacidade de classificar as configuragdes de mao da lingua brasileira
de sinais, foi o #4.

Ao comparar o modelo com melhor desempenho utilizando rede neural convolucional com o
modelo utilizando o classificador k-vizinhos mais préximos, das 61 configuracdes existentes no
conjunto de dados, as taxas de sensibilidade melhoraram para 41 configuragdes, 4 apresentaram
o mesmo valor e 16 ainda continuaram com taxas superiores para o classificador k-vizinhos mais
proximos.

Com relagdo a precisao, as taxas melhoraram para 37 configuragdes de mao, 7 apresentaram
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o mesmo valor e 17 foram melhores para o classificador k-vizinhos mais préximos. Com relagdo
ao F1 score, as taxas melhoraram para 41 configuragdes, 1 apresentou o mesmo valor e 19 foram
melhores para o classificador k-vizinhos mais proximos.

Com relagdo a acurécia, o valor aumentou para 97,98%, valor superior ao alcancado com
o classificador k-vizinhos mais proximos, de 96,31%. Portanto, a aplicacdo de redes neurais
convolucionais melhorou em 1,67% a classificagdo das configuragdes de mao da lingua brasileira
de sinais, sendo essa diferencga estatisticamente significativa.

Os resultados s@o conclusivos, e afirmam a indagacao realizada no inicio da pesquisa, de
que a utilizagdo de redes neurais convolucionais €, sim, uma técnica de classificacdo que gera
modelos com melhor capacidade de classificar as configuragdes de mao da lingua brasileira de

sinais.

6.1 Recomendacoes para trabalhos futuros

A partir dos resultados alcangados, com a utilizacdo de redes neurais convolucionais na
classificacdo das configuragdes de mao da lingua brasileira de sinais, as seguintes recomendacdes

para trabalhos futuros foram diagnosticadas:

e Utilizacdo de técnicas de agrupamento que permitam combinar as melhores taxas obtidas

com redes neurais convolucionais;

e Utilizagdo de algoritmos de otimizacao com aprendizagem adaptativa para comparacao
com os resultados utilizando SGDM;

e Utilizacdo de técnicas de ajustes de hiperpardmetros automaticas para comparacao com 0s

resultados utilizando técnica manual;

e Utilizacao de técnicas de parti¢ao do conjunto de dados para comparaciao com os resultados

utilizando a técnica interleave;

e Criacdo de uma arquitetura propria, com camadas e filtros estabelecidos experimental-
mente, para comparagdao com os resultados obtidos com as arquiteturas utilizadas neste
trabalho;

e Constru¢do de um conjunto de dados dos sinais de Libras armazenados no formato de
video e aplicacdo de redes neurais convolucionais para classificar esse tipo de material.
Alguns trabalhos levantados na revisao bibliogréfica ja estao trabalhando com esse tipo de

classificagdo.
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APENDICE A - PESQUISA BIBLIOGRAFICA
SISTEMATICA

Neste apéndice € apresentada a pesquisa bibliografica sistematica realizada em duas fases:
planejamento e conducdo. A fase de planejamento ¢ apresentada nas Tabelas[I3]e[T4]e o resultado
da fase de condugdo ¢ apresentado na Figura[31] A Tabela[I5]apresenta os critérios estabelecidos

nas etapas de triagem e analise dos artigos realizadas da fase de conducao.

Tabela 13 — Planejamento da revisido

AUTOR:

Anne de Souza Oliveira

TEMA:

Utilizacdo de Redes Neurais Convolucionais para Reconhecimento Automatizado da Lingua de Sinais

QUESTAO(OES) DA PESQUISA:

(1) Existem trabalhos utilizando redes neurais convolucionais para reconhecer a lingua brasileira de
sinais?

(2) Que técnicas para reconhecer a lingua brasileira de sinais com imagens de profundidade estdo
sendo usadas?

(3) Existem trabalhos usando redes neurais convolucionais para reconhecer outras linguas de sinais
que ndo sejam a brasileira com imagens de profundidade?

BASE DE DADOS NAS QUAIS A PESQUISA SERA CONDUZIDA:

IEE
Web of Science
Engineering Village

PALAVRAS CHAVE E ESTRATEGIA DE BUSCA:

((convolutional neural network) AND ((brazilian sign language) OR (Libras)))
((depth image) AND ((Brazilian Sign Language) OR (Libras)))

((convolutional neural network) AND (sign language) AND (depth image))




Tabela 14 — Tabela de adequacio das estratégias de busca a cada uma das bases de dados
FONTE FERRAMENTA DE PESQUISA COMPOSICAO DA PESQUISA FILTROS ADICIONAIS
(("convolutional neural network") AND (("Brazilian Sign Language") OR ("Libras"))) 1 - Abrir a aba Command Search
IEE Avangada (("depth image") AND (("Brazilian Sign Language") OR ("Libras"))) 2 - Selecionar no campo Search
(("convolutional neural network") AND ("sign language") AND ("depth image")) a opcao Ful Text & Metadata
Avancada TS=(convolutional neural network AND sign language) AND AD=(Brazil) -
Web of Science Bisica (depth 1mage) AND (brazilian sign lénguage OR Libras) Tépico
convolutional neural network AND sign language
"convolutional neural network"wn ALL AND (Brazil* sign language® wn ALL OR Libras wn ALL)
Engineering Village Especializada "depth"wn ALL AND (Brazil sign language wn ALL OR Libras wn ALL) -

"convolutional neural network"wn ALL AND "sign language"wn ALL AND "depth"wn ALL

08



Bases de Dados Literarias Utilizadas:

1}

" N
IEEE Web of Science Engineering Village
(12 (1)1 (11
2)9 23 (2) 14
(3)9 (3)10 (3)6

v v

N
Total de Artigos Recuperados
{(Exduindo as Repetices)
38
w ¥

Total de Artigos Incluidos
Apos aLeitura para Triagem

Total de Artigos E xcluidos
Apos aLeitura para Triagem

14 24
LV v
Total de Artigos M antidos Apos Total de Artigos E xcduidos Apos
Analise Analise
14 0

Figura 31 — Fluxograma da fase de selecdo dos artigos.

Tabela 15 — Critérios utilizados na triagem e andlise dos artigos

CRITERIOS DE INCLUSAO/EXCLUSAO UTILIZADOS NA TRIAGEM

(1) Os artigos precisavam citar a utilizagdo de redes neurais convolucionais para reconhecimento da

lingua brasileira de sinais.

(2) Os artigos precisavam citar a utilizacdo de amostras em profundidade no reconhecimento da

lingua brasileira de sinais.

(3) Os artigos precisavam citar a utilizacdo de redes neurais convolucionais para reconhecimento de
outras linguas de sinais com amostras em profundidade.

CRITERIOS DE INCLUSAO/EXCLUSAO UTILIZADOS NA FASE DE ANALISE DOS ARTIGOS (SE

EXISTIREM)

N3ao houve critérios de inclusdo/exclusio utilizados na fase de andlise porque todos os artigos
respondiam a pelo menos um dos questionamentos realizados no inicio da pesquisa.
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APENDICE B — MATRIZ DE CONFUSAO

Neste apéndice sao apresentadas as matrizes de confusao dos trés modelos com maior acurécia
para reconhecer as configuragdes de mao da lingua brasileira de sinais, cada um originalmente

treinado por uma das arquiteturas utilizadas neste trabalho. As matrizes dos modelos #4, #8 e
#12 estdo presentes nas Figuras e
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Figura 32 — Matriz de confusdo do modelo #4.
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Neste apéndice € apresentada a copia do artigo originado deste trabalho. O artigo intitulado:
"Recognizing Hand Configurations of Brazilian Sign Language using Convolutional Neural
Networks", foi apresentado no XX VI Congresso Brasileiro de Engenharia Biomédica (CBEB
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Recognizing Hand Configurations of Brazilian Sign Lan-
guage using Convolutional Neural Networks

A. S.Oliveria!, C. F. F. Costa Filho? and M. G. F. Costa’
123Centro de P&D de Tecnologia Eletronica e da Informagdo — CETELI
Universidade Federal do Amazonas, Manaus, Brasil
cffcfilho@gmail.com

Abstract. This paper proposes evaluating three convolutional neural network ar-
chitectures for recognizing hand configurations of the Brazilian Sign Language
(Libras). To improve the generalization of neural networks, two techniques were
employed: dropout and L? regularization. A proprietary database consisting of
12.200 depth images, captured with the Kinect® sensor was used. Two hundred
images were captured for each one of 61 Hand Configurations (HC) of Libras.
The training and testing subsets were compounded using an interleave technique.
An accuracy of 98% was achieved. This value is better than previous results ob-
tained, with the same dataset, using the k-Nearest Neighbor (kNN) and Novelty
classifiers, 95.41% and 96.31%, respectively.

Keywords: Deaf community, Sign language, Hand configuration, Gesture
recognition, Convolutional Neural Network.

1 Introduction

Different models of machine learning have been employed to recognize the Brazilian
Sign Language (Libras). Costa Filho ef al. [1] and [2] applied the novelty classifier and
the k-nearest neighbor classifier in a proprietary database of images captured with a
Kinect® sensor. The image dataset constructed, called LibrasImages comprises 12,200
depth images. In depth images, the gray level of a pixel is proportional to the distance
of an object to the camera. Two hundred images were captured for each one of 61 Hand
Configurations (HC) of Libras from 10 volunteers. The techniques (2D)2LDA and
(2D)2PCA were employed for feature extraction. In the former paper and in the last
one, the authors obtained an accuracy of 95.41% and 96.31%, respectively.

Escobedo and Camara [3] and [4] applied a support vector machine with linear ker-
nel and with an RBF kernel, respectively, in a proprietary database of images captures
with a Kinect® sensor. The image database constructed has both depth and skeleton
images. The database contains images of 18 HC of Libras. Two individuals repeated
each gesture 20 times. In both papers, the authors extracted local and global character-
istics. The database was randomly divided into 60% for training and 40% for testing.
In the former paper and in the last one, an accuracy of 99.84% and 98.28%, respec-
tively, was obtained. In both papers, the best results were obtained with a combination
of local and global features.

Porfirio et al. [5] applied support vector machine with linear kernel to recognize 61
HC of Libras captured with a Kinect sensor. The image database constructed has both
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depth and skeleton images. Five individuals repeated each gesture two times. In this
study, the classification features were obtained from 3D mesh of the hands associated
with features obtained from 2D images, corresponding to a frontal and a lateral view of
the hand. The 2D extracted features were the following: seven Hu invariant moments,
eight Freeman directions, and horizontal and vertical histogram projections. The fea-
tures obtained from 3D mesh are some 3D mesh descriptors. The authors claim that
these features are scale, rotation and translation invariant. The dataset was randomly
separated in 70% for training and 30% for testing. An accuracy of 86.06% was obtained.

Almeida et.al. [6] applied support vector machine with RBF kernel to recognize 61
HC of Libras captured with a Kinect sensor. The image database constructed has both
depth and skeleton images. One individual repeated each gesture five times. The au-
thors presented a methodology for feature extraction in Libras that explores the phono-
logical structure of the language and relies on RGB-D sensor for obtaining intensity,
position and depth data. From the RGB-D images, seven vision-based features were
obtained. Each feature is related to one, two or three structural elements in Libras. The
dataset was randomly separated in 60% for training and 40% for testing. The accuracy
rate was calculated for each gesture. A mean accuracy value higher than 80% was ob-
tained.

Stiehl et al. [7] are the authors of the only paper that uses Convolutional Neural
Network (CNN) to recognize HC of Libras. The authors employed 103 symbols of
SignWriting system [8] to represent the 61 HC of Libras. The dataset contains 7997
gestures that were obtained from deaf and non-deaf people. To improve the generaliza-
tion the authors used the technique of data augmentation. The images were rotated,
smoothed, through the application of a mean filter and opening and closing morpho-
logical operations. The best accuracy reported by the authors was 94.4%.

Other authors applied CNN to recognize sign languages of other countries: Kang et
al. [9] and Zhu [10] used CNN to recognize gestures of American Sign Language. Pigou
et al. [11] used CNN to recognize gestures of Italian Sign Language.

In this paper we propose evaluating the performance of three architectures for rec-
ognizing the 61 HC of Libras. Architecture #1 is the Alexnet architecture [12]. This
architecture was successfully proposed to classify the 1.2 million high-resolution im-
ages in the ImageNet LSVRC-2010 contest into the 1000 different classes. Architec-
tures #2 is adapted from architectures proposed in [10]. The difference is in the first
layer, whose parameters have been adapted to work with images of different sizes. Ar-
chitectures #3 is adapted from architectures proposed in [11]. The difference is that the
architecture used is this paper is only a subset of the architecture used in [11]. The
architecture used in [11] has two parallel branches, one for extracting hand character-
istics and the other two extract body characteristics. We used only the former branch.

To improve the network performances, we also evaluate two generalization tech-
niques, the dropout and the L? regularization.
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2 Materials

The image database used in this paper is the same one used in [1] and [2]. The image
database constructed, called LibrasImages, comprises 12,200 images. Two hundred im-
ages were captured for each one of 61 HC of Libras. Figure 1 shows these configura-
tions. The images were captured from 10 volunteers, using a depth-sensing camera, the
Kinect®. The image dimension is 640x480 elements and depth resolution is 11 bits. To
obtain the 200 images of each gesture, captured from video frames, the volunteers are
free to do the gesture in different positions relative to the body (articulation point), and
to rotate the gesture from 45° to 135°, as illustrated in Figure 2. The scene illumination
is not controlled.

Fig.1. Image showing the 61 HC of Libras

Fig.2. Examples of HC images acquired in different hand orientations.

The original dataset was divided in training and testing subsets, according to the fol-
lowing percentage: 50% for training and 50% for testing. In order to obtain data from
all individuals in training and testing data subset, we employed the interleave technique.
As shown in Figure 3, in this technique, a sample is selected to the training subset and
the next one is selected to the testing subset. This procedure is repeated until there are
no more samples.
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4
Sample 1
Sample 3
Sample n-1 Training
Dataset
Original Sample 2
Dataset Sample 4
Sar;;';.)lle n
Test
Dataset
Fig. 3. Interleave technique to compound the training and testing subsets
3 Methods

Figure 4(a) shows architecture #1, the Alexnet architecture [12]. This is the more com-
plex one and is comprised of 5 convolutional layers and 3 full connected layers. After
each convolutional layer, there is a Rectifier Linear Unit layer (RELU layer). After the
RELU layers 1 and 2, there are a maxpool layer and a cross normalization layer. After
the RELU layer 5, there is a maxpool layer. After the full-connected layers 1 and 2,
there are a RELU layer and a dropout layer. In the network output, there are a softmax
and a classification layer.

Figure 4(b) shows architecture #2. This architecture, the simplest one, comprises 2
convolutional layers and 2 full connected layers. After each convolutional layer, there
is a RELU layer and a maxpool layer. After the first full-connected layer, there is a
RELU layer. In the network output, there are a softmax and a classification layer.

Figure 4(c) shows architecture #3. This architecture, with intermediary complexity,
comprises 3 convolutional layers and 2 full connected layers. After the two first con-
volutional layers, there are a RELU layer, a cross normalization layer and a maxpool
layer. In the sequence, there are a third convolutional layer, a RELU layer and a max-
pool layer. Finally, there are a full-connected layer, a RELU layer and a dropout layer.
In the network output, there are a softmax and a classification layer.

To improve neural network generalization, two techniques are employed: dropout
and L? regularization. The dropout technique reduces overfitting by preventing com-
plex co-adaptations on training data. A dropout ratio parameter sets the probability that
any given unit is dropped. In this work, the dropout ratio parameter was set to 0.5,
which is a value that has enabled the achievement of good results.

With the L? regularization criterion, the network error Ej is evaluated according to
Equation (1).

Eg =)’EQM+(1_V)ZW2 1)
where:
Equ —mean square error, Equation (2)
Z-,I\l’=1((j\';l—5n)2 ®)
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0,, - Value obtained in the network output when sample # is presented in the input;
E, — Expected value in the network output when sample 7 is presented in the input;

Y. w? — sum-of-square of the neural network weights;

y —, L? regularization factor, 0<y<1. In this study y=0.2;

Concerning generalization, the experiments with the three architecture are the fol-
lowing: 1) simulation only with dropout layer and 2) simulation with dropout layer and
L? regularization. In the Alexnet architecture, two dropout layers are already present,
after the two full-connected layers. In architecture #2, a dropout layer is inserted after
the second full-connected layer. In architecture #3, a dropout layer is already present

after the first full-connected layer.

The networks were trained with the stochastic gradient descent with momentum
(SGDM) algorithm. Three learning rates, /r, were employed: 0.1; 0.01 and 0.001. The
training stop criterion was fixed in 500 epochs.
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Fig. 4. (a) Architecture #1: Alexnet architecture [12]; (b) architecture #2: adapted from archi-
tectures proposed in [ 10]; (c) architecture #3: adapted from architecture proposed in [11].



3.1 Implementation

The simulations were made using a computer with Intel(R) Core (TM) i7, 3.60GHz
Processor, 16GB of RAM, GPU NVIDIA, model GTX 745 with 4GB of RAM and 384
cuda cores, running Matlab 2017b.

4 Results

Figure 5 shows the learning curve for the three values of learning rate: 0.1, 0.01 and
0.001. As observed, with architecture #1, only the training with learning rates equal to
0.01 and 0.001 converged. With architecture #2, only the training with learning rate
equal to 0.001 converged. Finally, with architecture #3, training with all learning rates
converged. Aiming a fast training, we used a learning rate of 0.01 for architectures #1
and #3 and a learning rate of 0.001 for architecture #2.

In Table 1, we show the accuracy values obtained for all three architectures and
techniques for improving generalization. As observed, for all architectures, the best
values are obtained using dropout and L? regularization techniques together. The best
accuracy, 97.98%, is obtained with architecture #1.

For architecture #1, over 22 hand configurations, the network accuracy was 100%.
There were few problems when recognizing the other HC. The critical hand configura-
tions were the 3, 6, 13 and 26. Figure 6(a) shows the more frequent problems when
recognizing these configurations. Configuration 3 was misclassified as configuration 4
for 10% of the samples. Configuration 6 was misclassified as configuration 5 for 5%
of the samples. Configuration 13 was misclassified as configuration 12 for 6% of the
samples. Finally, configuration 26 was misclassified as configuration 22 for 5% of the
samples.

For architecture #2, over 10 HC, the network accuracy was 100%. There were few
problems when recognizing the other HC. The critical hand configurations were the 1,
13, 26 and 27. Figure 6(b) shows the more frequent problems when recognizing these
configurations. Configuration 1 was misclassified as configuration 9 for 4% of the sam-
ples. Configuration 13 was misclassified as configuration 12 for 5% of the samples.
Configuration 26 was misclassified as configuration 22 for 6% of the samples. Finally,
configuration 26 was misclassified as configuration 22 for 5% of the samples.

For architecture #3, over 7 configurations, the network accuracy was 100%. There
were few problems when recognizing the other configurations. The critical configura-
tions were the 3, 10, 14 and 26. Figure 6(c) shows the more frequent problems when
recognizing these configurations. Configuration 3 was misclassified as configuration 4
for 7% of the samples. Configuration 10 was misclassified as configuration 1 for 7%
of the samples. Configuration 14 was misclassified as configuration 13 for 6% of the
samples. Finally, configuration 26 was misclassified as configuration 27 for 6% of the
samples.
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Table 1. Accuracy values for the three architectures and techniques used for generalization im-
provement.

Techniques for improving

Archite cture .. Accuracy (%)
generalization
. dropout 97.97
Architecture #1 5
dropout+ L” regularization 97.98
. dropout 96.52
Architecture #2 )
dropout + L” regularization 96.70
. dropout 85.41
Architecture #3
dropout+ L regularization 96.15
Architecture 1
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Fig. 5. Learning curve for the three architectures versus three values of learning rate: 0.1; 0.01
and 0.001.
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Fig. 6. More frequent errors when recognizing the 61 HC. (a) the first column shows a true con-
figuration, while the second column shows the configuration recognized by architecture #1; (b)
the first column shows a true configuration, while the second column shows the configuration
recognized by architecture #2; (a) the first column shows a true configuration, while the second
column shows the configuration recognized by architecture #3.

5 Conclusion

Differently from other studies previously published for recognizing Libras gestures,
this one does not extract characteristics from each gesture as inputs to the neural net-
work.

Methods that use depth maps, as the one proposed in this study, make a major con-
tribution to this research field, since they do not depend on controlled environments
[13,14,15] and do not require wearable sensors such as gloves with sensors [16,17].

In previous studies [1-2], using the same dataset, and applying the novelty classifier
and the k-nearest neighbor classifier, we obtained an accuracy of 95.41% and 96.31%,
respectively. In the present study, using convolutional neural networks, we obtained an
accuracy of 97.98%. This result was obtained with an Alexnet architecture. With all
three architectures studied, better results are obtained when we associate two techniques
for generalization improvement, dropout and L? regularization.

The best gesture recognition accuracy of Libras obtained in this study, 97.98%, is
much higher than the one obtained in Porfirio et al. [5], 86.06%. It must be emphasized
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that this recognition rate is obtained for different conditions of hand rotation and prox-
imity of the depth camera, and with a depth camera resolution of only 640x480 pixels.

Although a high accuracy was obtained, some recognizing errors were verified in
specific HC’s. These errors are due to the similarity between some HC’s, as shown in
Figure 6. In future, to minimize theses errors, we intend to associate other techniques
to improve generalization, as data augmentation and early stopping.
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